AKADEMIA GORNICZO-HUTNICZA
IM. STANISLAWA STASZICA W KRAKOWIE

WYDzIAL ELEKTROTECHNIKI, AUTOMATYKI,
INFORMATYKI | ELEKTRONIKI

ROZPRAWA DOKTORSKA

Budowa optymalnych modeli uczenia na podstawie
wtérnych zrodet wiedzy

Wiestaw Paja

Promotor:

Prof. dr hab. inz. Zdzistaw S. Hippe
Wyzsza Szkota Informatyki i Zarzadzania
w Rzeszowie

KRAKOW 2007



Pragre wyrazi: swoyp wdzeczngé promotorowi mo-
jej pracy prof. Zdzistawowi S. Hippe, za opiek
naukow, wiele inspirugcych dyskusji oraz konstru-

ktywry krytyke.
Z calego serca dgkuje moim najbliszym za nie-
ocenione wsparcie, ktérego mi udzielali.

Niniejsza praca powstata, przy wsparciu finansowym
Ministerstwa Nauki i Szkolnictwa \A$zego w ra-
mach grantu promotorskiegdr 3 T11C 033 30 za

co rownie serdecznie dzkuje.



SPIS TRESCI

Rozdziat 1

Wstep. Cel i zakres pracy 4
Rozdziat 2

Reguty decyzji jako formalizm reprezentacji wiedzy 9
Rozdziat 3

Indukcja regut decyzji 22
Rozdziat 4

Weryfikacja regutowej bazy wiedzy 39
Rozdziat 5

Koncepcja optymalizacji wtornycirodet wiedzy 51
Rozdziat 6

Generyczne operacje optymalizacyjne 61
Rozdziat 7

Badania nad optymalizacyvtornychzrédet wiedzy. Dyskusja 71
wynikow

Rozdziat 8

Podsumowanie 111
Zatacznik A

Opis badanych baz informacyjnych 113
Literatura

119



ROZDZIAL 1

WSTEP. CEL | ZAKRES PRACY

Ogromna ilé¢ informacji gromadzonych w postaci baz danych pragz-
temy informatyczne, stataespodstaw rozwoju jednego z nurtéw sztucznej
inteligencji zwanegaiczeniem maszynowyfang. machine learniny [Mi-
chalski, 1983]. Pagie to - najogdlniej biarc - dotyczy maliwosci odkry-
wania i wyszukiwania informacji oraz wiedzy w dahycz zamystem
przedstawienia wynikOw tego procesu w postaci tmedeli uczenigang.
learning models Modele uczenia powstgjzatem na podstawie danych
historycznych (danych z przeszén), i sa nastpnie stosowane do ol§jae-

nia danych nieznanych (danych niewidzianY)chwW relacji do jakéci mo-

deli uczenia, znany paradygmat sztucznej inteligenéwi, ze zastosowa-
nie r&nych narzdzi nadzorowanego uczenia maszynowego do analizy da
nego (tego samego) zbioru danych, prowadzi zazwylzvatworzenia od-
miennych modeli uczenia, obfajgcych z ranymi skutkami i z eng pre-
cyzp ukryig w nich wiedez [Winston, 1992]. Stosuaf tradycyjny sposob
generowania modeli uczenia, powstane wskutek dziatania algorytmoéw
uczenia maszynowego, nagéziej nadzorowanego, zgodnie ze schematem
indukcji logicznej. Modele te majpost& zalezna od stosowanego algoryt-
mu uczenia, i magby¢ przedstawione w formisymbolicznefjak np. for-

muty logiki predykatow pierwszego ¢du i rachunku zdg reguty decyzji,

Y Pogciem niewidzianych danych okda sk takie dane, ktore nie braty udziatu w procesieygkiz
wania wiedzy. Mog to by¢ nowe przypadki lub przypadki wydzielone z orygmalh danych, st-
ce do weryfikacji uzyskanych modeli.



ramki wiedzy, sieci semantyczne czy drzewa decyap)w formieniesym-
bolicznej(m.in. sztuczne sieci neuronowe, algorytmy geretgg [Cichosz,
2000; Kubat, Bratko i Michalski, 1998]. Sgpod tak szerokiego spektrum
formalizméw reprezentacji wiedzy w dziedzinie uczemaszynowego,
metody najblizsza do zapisu wiedzy stosowanego przez cztowiekargst
gutowareprezentacjaviedzyw formie regut JEELI ... TO. Modele ucze-
nia tego typu g tematem szerszej dyskusji w [Cichosz, 2000; Miskial
I inni, 1986; Mitchell, 1997; Stefanowski, 2001]Jaarprzedmiotem licznych
bada. Regutowa reprezentacja wiedzy jest rezultatemaomgkia procesu
indukcji regut decyzjiProces ten jest jednym z podstawowych hadeze-
nia maszynowego i systeméw odkrywania wiedzy. Regldcyzji, indu-
kowane na podstawie zbioréw danych, reprezanngdele uczenia wyst
pujace w opisieobiektow nazywanych réwnie przyktadami uczcymi
Opis zbioru przyktadéw (obiektow) me mie post& tablicy decyzjiwg
Pawlaka [Pawlak, 1995], w ktérej wiersze reprezgnkolejne przykiady,
zas kolumny odpowiadajwybranym cechom (atrybutom opigaym). Jéli
znana jest informacja o przynafesci danego przypadku do okiene]
kategorii, zostaje to zapisane w ostatniej (skeapriawej) kolumnie tablicy

decyzji.

Spardéd metod bezpwedniej indukcji regut decyzji, najbardziej znang s
metody oparte nasekwencyjnym pokrywani(ang. sequential covering
zbioru przypadkéw ucych [Mitchell, 1997]. W rezultacie powstaje mo-
del uczenia w postaci zbioru regut, pokryw@jch wszystkie przypadki ze
zbioru ucacego. Obecnie znanych jest wiele algorytméw bémmniej
indukcji regut, m. in. algorytmAQ [Michalski i inni, 1986],PRISM[Cen-
drowska, 1987],CN2 [Clark i Niblett, 1989],LEM2 [Grzymata-Busse,
1997], GTS (General-To-Specifig [Hippe, 1997],EACH [Salzberg, 1991],
GOLEM [Muggleton i De Raedt, 1994], czy algorytRISE (Rule Induc-
tion from aSet of Example$ [Domingos, 1995; Domingos, 1996]. Istrie]

takze pasrednie metody generowania regut decyzji, przeksztaloajpewne



formalizmy reprezentacji wiedzy w zbior regut dejgy¥V tej grupie algo-
rytméw najbardziej rozpowszechniong metody konwersji drzew decyzji
w zbiory regut decyzji, np. algorytm IDBA.5 [Quinlan, 1993; Quinlan,
1996]. W metodzie generowania regut decyzji z si@aekona [Hippe,
Grzymata-Busse i Mroczek, 2004], Siggest zamieniana na zbior regut przy
uwzgkdnieniu wielkgci wplywu poszczegolnych atrybutow na deeyzj
Szerzej znaneasrowniez metody ekstrakcji regut przyzuciu algorytmow
generujcych sieci neuronowe [Duch, Adamczak iaBczewski, 1996;
Duch, Adamczak i Gibczewski, 1999]. W wkszdci algorytmy indukcji
regut decyzji ukierunkowaney fna klasyfikacg nowych obiektéw oraz ge-
nerowanie minimalnych zbioréw regut opigscych maliwie wszystkie
przyktady uczce. Zazwyczaj gtbwnwady wspomnianych algorytmow jest
duza liczba regut w wygenerowanym modelu uczenia, ttodnia przegit-
nemu wytkownikowi percepgj oraz interpretagjtakiego modelu. Okazuje
sig, ze bardzo dia liczba regut w danym modelu o wynika zar6wno
ze specyfiki stosowanych algorytméw uczenia maswayw, jak i ze spe-

cyfiki analizowanej bazy przypadkow.

Wspomniane wyej cechy modeli uczenia w postaci zbioru regut dg@cy
oraz przywotany uprzednio paradygmat sztucznejiggacji staty s¢ mo-
tywacja do podgcia przeze mnie badaopisanych w tej dysertacji. Bbza
analiza dosfpnych danych literaturowych wskazata bowiera, r&znorod-
nos¢ algorytméw, a take charakter danych megowodow& powstawanie
pewnych anomalii, wykrywanych w procesie zaawansmyaveryfikacji
zbioru regut. Zagadnieniem weryfikacji zbioru regajmuje s¢ wiele grup
naukowych [Preece i Shinghal, 1994; Murrell i P|&f95; Spreeuwenberg
I Gerrits, 2002; Ligza, 2005], przy czym rownocgge (a take niezale-
nie) powstaty rane systemy informatyczne do wykonywania tego typu
procesOw [Suwa, Scott i Shortliffe, 1982; Nguyemni, 1985; Ginsberg,
1988; Preece, 1989; Gerrits, Spreeuwenberg i Bamdgen, 2000; Viktor,
Paquet i le Roux, 2003].



Badania przedstawione w niniejszej pracy stanqwbke opracowania me-
todologii optymalizacji wielu modeli uczenia, uzgskych na podstawie tej
samej tablicy decyzji. Zakres przeprowadzonych haal@ejmuje dwa od-
rebne podejcia. W pierwszym z nich przewidujegsodrigcbng optymalizacg
modeli uczenia, utworzonych przy pomocy wybranylgoeytméw uczenia
maszynowego oraz porownanie ich cech i paramethedele te nhazwano
dalej wtérnymizZréditami wiedzy Natomiast w drugim pod&jiu, uzyskane
modele uczeniaatzone § w jedno globalne, wtornerodto wiedzy, a na-
stepnie optymalizowane i poréwnywane z poszczegolngrodelami skia-
dowymi. W obydwu podégiach wszystkie modele uczenia generowane s
na podstawie tej samej tablicy decyzji, nazywangjracypierwotnynzro-
diem wiedzy za zamyst optymalizacji modeli uczenia opiera sa kon-
cepcji opracowania i zastosowania wiasnego alganyaptymalizujcego,
wykonujacego zestaw operacji generycznych na pierwotnyrorzbiregut
decyzji. Zaktada si ze operacje te doprowaglzlo wyeliminowania zjawi-
ska nadmiarowsxi w modelach uczenia, uzupetiajje nowymi, brakuj-
cymi regutami, a nawet spowodujtworzenie optymalnego (lub quasi-
optymalnego) zbioru regut decyzji. Do generowardagut decyzji (tj. two-
rzenia wtornychzrodet wiedzy) zastosowanesdy trzy rézne algorytmy
uczenia maszynoweg@TS[Hippe, 1997]LEM2 [Grzymata-Busse, 1997],
ID3/C4.5[Quinlan, 1996]. Natomiast pierwotnymidédtami wiedzy w pro-
wadzonych badaniachetia niektore bazy informacyjne zaczerghe z re-
pozytorium baz informacyjnych UCI [Newman i inni998], oraz witasna

baza informacyjna znamion melanocytowych skoéry péipinni, 2003].

Wydaje st¢, ze nakrglony tu zwkzle gtéwny zamyst moich bada meto-
dyka ich realizacji oraz zakres, unhiavi a zweryfikowanie zasadniczej tezy

niniejszej rozprawy:

Genez prowadzonych badajest paradygmat sztucznej inteligenciji, stwier-

dzapcy, ze r&ne systemy uczenia maszynowego, zastosowane dayanal



tych samych danych, mpgworzy' modele uczenia o odmiennych ydia
wasciach, zwtaszcza w odniesieniu do wiarygamn@raz bkdu klasyfika-
cji obiektéw. Wydaje sizatemze poprzez opracowanie odpowiednich al-
gorytmow stapiania {czenia) tych modeli, traktowanych jako wtoemé-
dta wiedzy, bdzie ma@na zdefiniowd nowg metodologt generowania mo-
deli uczenia, cechagych s¢ analogiczm, lub lepsz zdolndgciq klasyfika-
cji oraz identyfikacji obiektéw, opisanych w logiagybutalnej, w porow-

naniu do modeli generowanych w sposéb tradycyjny.



ROZDZIAL 2

REGULY DECYZJI JAKO FORMALIZM REPREZENTACJI WIE-

DZY

Tematylkh zagadnié poznaniaswiata i wiedzy o nim zajmowali siod
dawna filozofowie, a tate logicy. Nowe spojrzenie na te problemy ujmuje
sztuczna inteligencjéang. artificial intelligence. W niniejszym rozdziale
omowione zostanie pggie wiedzy oraz wybrane problemy zwane z jej
definicja, ujeta w kontelécie metod sztucznej inteligencji. Na patika na-
lezy zdefiniow& pojecie sztucznej inteligencjrozumianej cgsto jako pro-
blem symulowania inteligentnych zachawaczy tez modelowania pracy
mozgu. Najbardziej jednak adekwatwydaje s¢ by¢ definicja zapropono-
wana przez Pawlaka [Pawlak, 1995], ktéry stawiadidpdzinie znacznie
skromniejsze zadania. Mianowicie, gtobwnym celenusziej inteligencji
jest opracowanie algorytméw i metod, pozwadgch na rozwizanie ma-
liwie szerokiej klasy rzeczywistych probleméw, amanych z anali da-
nych pobieranych z otoczenia — i odpowiednie reagoe/ na ich podstawie
— celem rozwjzania okrélonego zadania. Tak we inteligentne systemy
maja na celu prawidtowe reagowanie na sygnaly uzyskanmoczenia.
Jednakzeby tego rodzaju system agat prawidtiowe decyzje, koniecznym
jest, by posiadat pewanwiedz o otoczeniu w ktorym ma dziatalub in-
nymi stowy, aby otoczenie bylo reprezentowane woj@gmeci w odpo-
wiedni sposob. Zatem odpowiedfurmalizmreprezentacji wiedzy sys-

temie nabiera szczegdlnego znaczenia. Okazugjgdnak,ze problem do-



boru odpowiedniego formalizmu reprezentacji wiegest o wiele starszy
od technik informatycznych. Gromadzenie wiedzy byhozliwe juz od
dawna dziki wynalezieniu pisma. Reprezentacja wiedzy towargyrow-
niez rozwojowi techniki komputerowej od jej pagku, gdzie przyktadem
moze by odpowiedni zapis liczb w rejestrach komputera. kzyozwoj
tej dziedziny umaliwit usprawnienie istnigjcych oraz nowych metod re-
prezentacji wiedzy oraz przedstawienie starych daga w nowym swie-
tle. Formalizm reprezentacji wiedzy dotyczyewisposobu przedstawienia
wiedzy o otaczacym nasswiecie oraz rodzaju wnioskéw, jakie oemy
wyciagna¢ na jej podstawie. Gtdwne cechy wiedzy, ktére pawity¢ od-
wzorowane w jej poprawnej reprezentacji [Kulikowsk®95] towiarygod-
nasé¢ wiedzy, jejhistoryczndéé i zrodtowasé, relatywno¢ oraz struktural-
nos¢.

Stopien wiarygodnaci wiedzy nie zawsze dagsprzedstawd w binarnej
skali wartgci logicznych. Czasem wygodniej posyd Si¢ skah wielowar-
tosciowa lub ciagta, lub takimi nieostrymi okrdeniami jak ,przypuszczal-
nie”, ,na ogot’, ,najczsciej”, itp. Wiedza ulega rozwojowi, tak co do za-
kresu, jak i co do trafrigi, doktadndci opisu zjawisk, form opisu itp.
W kontelgcie historyczndci wiedzy istotnym jest rejestrowanie nie tylko
jej gtébwnych elementéw, lecz taé& czas, w ktdorym po raz ostatni byly one
weryfikowane. Istota cechy wiedzy jest réwnie Zrodio, z ktérego 4 za-
czerpnéto. W zalenosci od zrodta bowiem, wiedza nmie by bardziej lub
mniej wiarygodna. Kolejq, das¢ istot wiasciwoscia wiedzy, jest jeyela-
tywnai¢. Nie zawsze bowiem pozornie prawdziwe stwierdzdéwrdy praw-
dziwe; ma@na wykazéd, ze wiedza o danym problemie ge by zupetnie
inna, je&li rozpatrzymy go w innych warunkach otoczenia,yprajac np.
inne zalaenia. Ostatri wspomnian cechy wiedzy jest jejstrukturalnoe.
Wiedza nie jest jedynie beztadnym nagromadzeniemiestizer. Obszar
wiedzy mana dzielt tematycznie i to na wiele #dych sposobdéw. Wyst

puja W niej stwierdzenia ogolne, a taktakie, ktére sich szczegbtowym
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rozwinigciem. Strukturalizacja wiedzy ma corazgksze znaczenie w przy-
padku tworzenia systemow decyzyjnych dotygyzh szerokiego zakresu

tematycznego.

Najogblniej rzecz biaic, opracowano rne formalizmy reprezentacji wie-
dzy, dostosowane do potrzeb systemow informacyjn@zsto stosowane
jest tradycyjne rozrinienie symbolicznych niesymbolicznyclisubsymbo-
licznych) metod reprezentacji wiedzy [Cichosz, 20BQbat, Bratko i Mi-
chalski, 1998]. Do pierwszej kategorii nalemetody zorientowane na jaw-
na reprezentagjwiedzy (angknowledge oriented methgdsvykorzystug-

ce r&nego rodzaju struktury przechowag informac¢ o charakterze sym-
bolicznym, tj. zorganizowane w pewien sposob etiykiktorym mana
przypis& okreslona interpretagt. Taka wiedza jest na ogot zapisana w czy-
telnej dla cztowieka postaci, i poddanazady dosé tatwo jego kontroli.
Zarowno catéc¢, jak i poszczegolne fragmenty symbolicznie repnéaea-
nej wiedzy, ma swop interpretacgi w dziedzinie uczenia maszynowego.
Najczsciej stosowanymi obecnie metodami symbolicznej eepntacji
wiedzy @ formuty logiki predykatéw pierwszego gdu i rachunek zda
reguty decyzji (angdecision ruley ramki” wiedzy (angframeg, sieci se-
mantyczne (angsemantic networRs stwierdzenia, tréjki <obiekt, atrybut,
wartas¢> (ang.<object, attribute, valuey oraz drzewa decyzji (angeci-

sion trees.

W przypadku metod niesymbolicznych, zwanych rownie literaturze
czarnymi skrzynkam(ang.black-box methods nie tworzcych jawnej re-
prezentacji wiedzy, mamy do czynienia z informadjtorej poszczegolne
elementy rozpatrywane osobno nie magnsownej interpretacji.a8o naj-
czesciej zbiory liczb lub tacuchdw binarnych, ktérea¢znie reprezents;

pewry wiedz, lecz wiedza ta nie nie by bezpdrednio wyraona w po-

Y Marvin Minskyporéwnywat zaproponowany przez siebie formalizpregentacji wiedzy do klatek
filmowych (... like in a movie .."), czyli obiektévo matych rozmiarach [Minsky, 1974]. Z tego po-
wodu lepiej w ¢zyku polskim oddaje sens tego goa stowo ,klatka wiedzy” lub ,ramka wiedzy”, a
nie jak s¢ przyjeto w naszej literaturze informatycznej ,rama wietzy
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staci zrozumiatej dla cztowieka. Metody te odwatsk do obserwacji i do-
swiadcze zebranych na podstawie obserwacji otagzago naswiata. Np.
sztuczne sieci neuronoveymulup wiasciwosci reprezentacji wiedzy i jej
przetwarzania, podobnie jak komoérki nerwowe zwiglizludzi. Sig€ neu-
ronowa to architektura obliczeniowa skilagta s¢ z prostych elementow
przetwarzajcych — neuronéw — ktore pragujownolegle i komunikuyj si¢
ze sol poprzez przesytanie sygnatow [Krawiec i Stefanaw2003]. Inry
technilke niesymbolicznej reprezentacji wiedzy stangwigorytmy gene-
tyczne[Rutkowska, Pilhski i Rutkowski, 1997], ktére unitiwiaja przeka-
zywanie nasfpnym generacjom wiedzy o calym gatunku; wiedzaeist |
zapisana w genach. W kolejnych generacjache¢pagt poprawa cech catej

populacji.

Wybor sposobu zapisywania wiedzy zaleod wielu czynnikow. Do naj-
wazniejszych nalga: rodzaj wiedzy wymaganej do poprawnego dziatania
systemu, niezftina wielk@¢ bazy wiedzy oraz unikanie redundancji in-
formacji w bazie wiedzy. NajeZciej jednak stosowaney kombinowane
sposoby zapisu wiedzy, polegeg¢ na jednoczesnym korzystaniu zmgpch
elementarnych form reprezentacji wiedzy. Sposolegsiawiania wiedzy
w systemach informatycznych zwykle jest kompromiggsmidzy potrze-

ba zapewnienia komunikatywsoi dla wytkownika, a konieczricia za-
gwarantowania efektywrsoi przetwarzania wiedzy za ponypgérodkow
technicznych i nakgdzi programowych. W ocenie konstruowanych repre-
zentacji bierze sipod uwag: (i) wiarygodna¢ — czyli stopi@é, w jakim
reprezentacja odpowiada rzeczywisto (i) efektywne¢ — charakteryzuje
przydatnd¢ reprezentacji do ogjania danego celuiii) poziom abstrakcji

— odpowiada zakresowi szczegotawpi precyzji pog¢ uzywanych w re-

prezentacji; okréajac tzw.moc opisow reprezentaciji

Poszukiwana reprezentacja wiedzy powinna dodatkepeni& tzw. po-

stulat zrozumiatéci (ang. comprehensibility [Michalski, 1983; Mitche,
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Spiegielhalter i Taylor, 1994], tzn. powinna mifrmg, pozwalajca na
zrozumienie, ocen i dalsze uycie przez cztowieka. Postulat ten jest
uwzglkdniany szczegolnie w przypadku metod symbolicznyElijkel,
1999].

Rodzaj uytego formalizmu reprezentacji wiedzy wraz z celémdremu ta
wiedza ma shzy¢, determinug sposOb @ywania wiedzy. Do najbardziej
typowych celdéw wykorzystania wiedzy najezadanieklasyfikacji[Roiger
I Geatz, 2003; Duda, Hart i Stork, 2001], tj. uatah przynalenosci obiek-
téw lub wzorcow do okrdonej kategorii, a take aproksymacjaczyli od-
wzorowanie obiektow lub wzorcoéw przy pomocy zbidicezb rzeczywi-

stych.

Niniejsza praca opieracsina regutowej reprezentacji wiedzy, dlatege te
formalizm ten zostat szczegdtowo zdefiniowany i eavicny w dalszej ce-

sci rozdziatu.

Regutowa reprezentacja wiedzy

Spasrdd szerokiego spektrum formalizmow reprezentadgday w dzie-
dzinie uczenia maszynowego, metoagiajblizsza do zapisu wiedzy stoso-
wanego przez cztowieka jestgutowareprezentacjawiedzy. Zagadnienie
to jest t& tematem szerszej dyskusji w [Cichosz, 2000; Miskial inni,
1986; Mitchell, 1997; Stefanowski, 2001] orazstie wielu bada, co po-
krotce zostanie przedstawione w niniejszym rozezidllajpierw jednak
nalezy scharakteryzowawspomniany formalizm i zdefiniowégego uogol-

niona posté.
Reguly decyzjizwane § rowniez regutami sktadniowymi,lub regutami
wnioskowanialstniep dwa gtdwne rodzaje regut tego typu w zalesci od

ich zrodta: reguly fizyczngobiektywne) zdefiniowane dla cztowieka przez

natug orazreguly logiczne(subiektywne) zdefiniowane przez cziowieka
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w danej dziedzinie dziatania. Regutly fizyczne opisuaturalne zachowania
i prawidtowasci réznych systemow, ktéreasznane z obserwacji i z do-
swiadczeér. Moga by¢ dowodzone, sniezalene od woli cztowieka, ssuni-
wersalne i niezmienne. Natomiast reguty logiczrefjrdowane przez czto-
wieka, @ subiektywne; dotycz systeméw lokalnych, i w zataosci od po-
trzeb g zmienne. Reguly fizyczne najgxiej opisup mozliwe zachowania,
moa by¢ stosowane w takich dziedzinach jak modelowaniejiaa i prze-
widywanie zachowa rozpatrywanych systeméw. Natomiast reguty logicz-
ne stanowg podstaw ksztatltowania zachowiacztowieka, spoteczriai czy
maszyn. W obu przypadkach definiowanie regut logyeh musi uwzgid-
nia¢c rowniez reguly fizyczne, ktérych nie nioa pomin¢; ponadto priory-
tet stosowania regut jest wyzy dla regut fizycznych.

Zagadnienidgndukciji regutdecyzjidotyczy zbiorupoje¢ (zwanych réwnie
konceptami, kategorianazy tez klasami decyzyjnymK={K; : j = 1,...r}
w tablicy decyzji(ang. decision tablg zawierajce] niepusty i skfczony
zbiér przypadkoéw uccych U. Nalezy zatem najpierw zdefiniowapojecie
tablicy decyzjiPawlak, 1995]. Tablica decyzji zdefiniowana jespuastaci:

DT = (U, A 7{d}) 2.1)

gdzie A stanowi niepusty i skazony zbiér atrybutow, natomiadt’/A jest

atrybutem  decyzyjnym.  Zbiér V, jest dziedzia  atrybutu

alA V=UV, oraz fU xA -V jest funkcp informacyjm, taky ze
alJA

O f(a,x)0V,. Jeeli tablica decyzji zawiera przyktady dj to dla ka-

alA xJ

dego przyktadx/J wartas¢ funkcji informacyjnejf(d,x) LK.
Dla kazdego pogcia Kj podaje s zbior przyktadow uczcych E, - ztozony

z obiektéw x/J opisanych cigiem wartdci atrybutéw warunkowych
aliA, tj. (f(ag,x), f(a,x),... , f(a,x)) oraz wartéciag atrybutu decyzyjnego
f(d,x) = K.
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W procesie indukcji regut decyzji zbior obiektdwdzielony jest na niepu-

ste podzbiory E,,E,, parami roziczne, tzn.[Oi#jE,nEy#¢ oraz

U4 Eq =U. Niech U =E, OE, dla danej kategoriK; oznacza podziat

+

zbioru U na podzbidr przyktadow pozytywnychy, = E,; oraz przyktadow

negatywnychg, =U \E, (tj. pozostatych przyktadow).

Ogolna postaregutowej reprezentacji wiedzy sktada giczesci warunko-
wej P orazczesci decyzyjnej QCzs$¢ warunkowa jest zbiorenk¢omplek-
sen) tzw. warunkéw elementarnyclhiedacych kombinag atrybutu opisu-
jacego i jego wartéci. Zatem reguta opisupca klag decyzyjm K;, ma
forme wyrazenia

JEZELI P TO Q (2.2)

Zastosowanie regut takiej postaci w dziedzinie czie]j inteligencji oraz
inzynierii wiedzy (angknowledge engineeringostato zaczerpetie z dzie-
dziny logiki matematycznej [Ligza, 2005]. Zbiér wygenerowanych regut

stanowi bowiem pewien zbior logicznych implikagjpu
P— Q Ilub odpowiedniop,Cp,C..Cp, - Q (2.3)

gdzie czs¢ warunkowaP jest koniunkci warunkow elementarnycip.
Liczbe wykorzystywanych warunkow nazywagstz¢sto diugasciq reguty

[Stefanowski, 2001]. Warunek elementarnyzmonie€ post& nastpujaca:
atrybut JEST wartosé_atrybutu

Stowo JEST peini rok stowa kluczowego, oddzielmjego nazw atrybutu
od jego wartéci i okreslajacego ich wzajemm relacg. Mozna wyr@nic¢
réwniez inne operatory relacji, jak npAS =, #, <, >,<, 2. Cah post& re-

guty mazna zatem przedstagvhastpujaco:
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JEZELI warunek 1
ORAZ warunek 2

ORAZ warunek n

TO decyzja
gdzie stowalEZELI, ORAZi TO petni role stéw kluczowych. StowdE-
ZEL| (zamiennieJESLI, GDY, KIEDY, itp.) rozpoczyna rega} stowo
ORAZ(zamiennid, TAKZE, itp.) rozdziela poszczegdlne warunki weéa
warunkowej reguty, natomiast stowldD (zamiennieNTEDY,itp.) oddziela

czgs¢ warunkowe reguty od cgsci decyzyjne,.

W niektorych przypadkachzywa sk regut w formie M-z-N [Towell i
Shavlik, 1993] tzn. takich, ktorych przestanki zevdp zdania typu M
sparéod N podanych warunkéw jest spetnionyichego typu sformutowa-
nia, podobnie jak miary odlegtoi, pozwalaj wyraza¢ koncepcje dotyce
ce jednoczénie wielu warunkéw (na przykiad w opisie wynikbwogbwa-
nia maozna w zwarty sposob wyrazstwierdzenie ,wtkszas¢ jest za”), kto-

re trudno wyraz prostymi regutami logiki klasycznej.

Reguta decyzji pozwala okile¢ decyzg przy spetnieniu okionych wa-
runkdw w danej sytuacji. Prostota interpretacjijednoczénie dwa sita
wyrazu regut, powoduje ich ogrompopularné¢ w zastosowaniach zzy-
ciem formalizmow reprezentacji wiedzy. W niektéryzastosowaniach re-
guly stuza réwniez do odwzorowania i przedstawienia innych, bardziej
skomplikowanych struktur reprezentacji wiedzy jalkealva decyzji, sieci
przekona, sieci neuronowe [Quinlan, 1993; Hippe, Grzymaisse i
Mroczek, 2004; Duch, Adamczak i §axczewski, 1996Snie2yﬁski, 2006;
Setiono, 1996].

Zgodnie z pogldami przedstawionymi wZytkow, 2002] reguly wygene-
rowane z danych mmma podziek na trzy rodzajereguty klasyfikacyjne

reguty charakterystycznerazreguty asocjacyjne Pierwsze z nich zwra-
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ne & z klasycznym, indukcyjnym procesem uczenia, i 8laje czy przy-
padek spetniagy warunki elementarne, znajdag st w czesci warunko-
wej reguty, naley do klasy decyzyjnej zawartej ezesci decyzyjnedanej
reguty. Reguly charakterystyczne (amtparacteristic ruley wskazug naj-
bardziej charakterystyczne wiasioo obiektow naleacych do danej klasy
obiektow [Turmeaux i inni, 2003; Brijs, Vanhoof i &k, 2000]. Na przy-
kiad, aby przedstawifakt, ze talkedz jest ptakiem i ma zazwyczaj biaty ko-
lor mozna zastosowanastpujaca regut charakterystyczn JEZELI gatu-
nek = takedz TO rodzaj = ptak ORAZ kolor = bialyNatomiast reguty aso-
cjacyjne (angassociation rulesopisup wiedz o zalenosciach wysipien
wartosci niektérych atrybutdéw gcznie z wartéciami innych atrybutéw
[Zygmunt, 2001], np. ,B% klientéw kupujcych kosmetyki, kupuje rowaie
czasopisma Kulikowski [Kulikowski, 2006] proponuje teoretgoly model
wnioskowania opartego na tzwegutach deontycznycmapcych posta:
Jesli A, to uczeé B, aby C przy czymA i C ;3 zdaniami orzekagymi, okre-
slajacymi odpowiednio istniecy i pazadany stan w pewnym obszarze
Swiata zewntrznego, aB jest regud dziatania, ktére stanowi opisanemu
przez A, nadaje cechy scharakteryzowane prazW niniejszej pracy
gtbwnym rozpatrywanym zagadnieniem w korigk rodzaju regut sre-

guty klasyfikacyjne.

Regutowa reprezentacja wiedzy jako mechanizm dziatacy
w systemach ekspertowych

W niniejszej pracy rozpatrywany jest konteksidzorowanegaczenia ma-
szynowego (angsupervised learning tzn. takiego w ktérym system ugz
cy sk otrzymuje zbiér przyktadow w postaci wektoréw zavapcych dwa
elementy: informacje wégiowe do systemu i odpowiadag im paadane
informacje wyfciowe (odpowiedzi systemu). Schemat obraezyjzastoso-

wanie regut decyzji w takim systemie przedstawiamd Rys. 2-1 oraz

17



Rys. 2-2. Zbior regut decyzji wyznaczany jest nalggawie informacji do-
starczanych przez skozony zbi6r treningowy skladajy si z obiektow

0 znanych warticiach atrybutow.

PRZYKLADY —
UCACE

KLASYFIKATOR

SYSTEM UCACY SI E (REGULY DECYZYJINE

Rys. 2-1 Uczenie klasyfikatora na podstawie zbppayktaddw uczcych

PRZYPADKI  — KLASYFIKATOR —_— DECYZJA
NIEZNANE (REGULY DECYZYJNE) KLASYFIKACYJNA

Rys. 2-2 Klasyfikowanie nowych, nieznanych przypadk

System uey sk poszukujeklasyfikatorazwanego réwniemodelem ucze-
nia (ang.learning modé), ktorym w tym przypadku jest zbiér regut. Utwo-
rzony klasyfikator przy zastosowaniu wybranych ndektasyfikacji, przy-
porzadkowuje skaczony zbior przypadkéw nieznanych do a#omych
kategorii decyzyjnych. Sgodd systemow stosagych wiedz w postaci

regut lub w innej, rownowanej formie, mana wymieng:

- systemy generage regulty metogl znajdowania pokrg: AQ [Michalski,
1969],CN2 [Clark i Niblett, 1989; Clark i Boswell, 1991GTS (General-
To-Specific) [Hippe,1997]PRISM [Cendrowska, 1987],

- systemy ktorych podstamkonstrukcji jest teoria zbiorow przybénych
[Pawlak, 1991].LERS (Learning fromExamples Based oRough Sets)
[Grzymata-Busse, 1992Rosetta|@hrn i inni, 1998],

- systemy postugage sé pojeciem drzewa decyzjiCART (Classification

And Regressionlrees) [Breiman i inni, 1984]D3, C4.5 [Quinlan, 1993;

Quinlan, 1996],C5.0 [Quinlan, 1997],GIMS [Galant, 1996; Bonner, Gal-
ant i Tyburcy, 2001]Quest[Loh i Shih, 1997],

- systemy generage reguty z uyciemsieci przekona np. BeliefSEEKER
[Hippe, Grzymata-Busse i Mroczek, 2008niezynski, 2006], z ayciem
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sieci neuronowycliDuch, Adamczak i Gibczewski, 1996] algorytrsUB-
SET [Towell i Shavlik, 1993] czyNeuroRule[Setiono, 1996], przy ayciu
algorytméw genetycznydi€arvalho i Freitas, 2004; Kwedlo i Kiowski,
2002], czy te przy wyciu analizy skupig [Haendel, 2003].

Interpretacja regut

Zadanie interpretacji i aktywowania (arfging rules) regut naley do me-
chanizmu wnioskygega Uzycie reguty sktada siz nasgpujacych kro-
kéw: (i) sprawdzenie czy speitnione warunki zawarte w reguleii) pod-
jecie decyzji (lub podicie odpowiedniego dziatania)iiij powrét do me-

chanizmu wnioskuicego.

Proces zastosowania zbioru regutzm® podziek jak nizej: (i) selekcja
dostpnych regut, if) wykrycie zbioru regut mdiwych do uaktywnienia
(ang. triggered rule$, tzw. conflict set (iii) wybor konkretnej reguty do
klasyfikacii.

Proces wnioskowania jest przeprowadzany dwoma raetadvnioskowa-
nie wprzod (ang. forward chaining reasonirigynioskowanie wstecz (ang.
backward chaining reasoningMoze by rowniez stosowane wnioskowa-
nie mieszane. Najpopularniejsza strategia wnioskaav@olega na zyciu
wnioskowania wprzdd jako gtéwnej strategii, a navpgch poziomach,
jezeli poszukiwany jest szczegotowy cel, jest stosaavamioskowanie
wstecz [Nalepa, 2004; Légga, 2005].

Strategia wnioskowanie wprzod jest rownenana pod nazymetody ste-
rowania danymi (angdata-driver). W tej strategii reguty ssstosowane do
faktow i do regut, zgodnie z odkrywamowa wiedz. Algorytm kaczy
dziatanie, gdy cel jest agjnicty. Wnioskowanie wprzéd nme by stoso-
wane praktycznie w kalym przypadku. Jest szczegOlnigyteczne wtedy,

gdy istnieje relatywnie niewiele faktow pagkowych, lub nowe fakty mu-
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sza by¢ utworzone, lub te gdy cel jest luno okrelony lub nie jest okre-
slony w catdgci. Zwykle wnioskowanie wprzéd pozwala utwoézgobrze

zdefiniowane fakty podstawowe.

Strategia wnioskowania wstecz, zwana réwnietod, sterowanm przez cel
(ang. goal-driver), wnioskowaniemesepujgcym lub tez regresywnympo-
lega na wnioskowaniu w kierunku przeciwnym do kida wynikania lo-
gicznego okréonego zbioru regut decyzji. Rozpatrywane stwierdegest
konkluzja reguty, i dla wykazania jego prawidtow®, badane s przestanki
moace by z kolei konkluzjami innych regut. Podczas realjzéego typu
wnioskowania, podejmowane oroby uaktywniania tych regut, ktérych
konkluzje g przestankami reguty prowagizej do badanej hipotezy. W tym
wnioskowaniu prawa strona reguty (konkluzja) jesinktem startowym

I przestanki wyszukuje gipo lewej stronie reguty.

W procesie wnioskowania mpoa spotké tzw. rozwigzywanie konfliktow
(ang. conflict resolution, ktére wystpuje w przypadku, kiedy nioma ak-
tywowat wigcej niz jedm reguk umazliwiajaca osigniecie celu wniosko-
wania. Problem ten nie istnieje w systemach detastyicznych, tzn. ta-
kich, w ktérych tylko jedna reguta me by zastosowana w jakimkolwiek
etapie. W wgkszasci systemow wybierana jest jedna reguta wedtug po-
mocniczych kryteridw, innych nikryteria stiace do spetnienia warunkow
w czgéci warunkowej. Podstawowe oktenie rozwazania dotyczy regu-
lowych systemow kontrolnych skiadaych st z n regut. Przygto, ze regu-
ly sa uporadkowane liniowo zgodnie z ich wskazaniami. Rogminie
konfliktu polega wéwczas na wybraniu doktadnie jedreguty, stosowal-
nej w danej kategorii. Wybrana reguta zostaje zasi@na, i proces zaczy-
na s¢ od pocatku. Podstawowe strategie rozwania powyszego proble-
mu mog zaleze¢ od specyfikacji i zastosowania systemu. Istnidyie
podstawowe mdiwosci: (i) jako pierwsza mze by wybrana reguta od-

powiednia do oagnigcia pazadanego w danym momencie celu, a gpasie
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moze by zapewnione spetnienie warunkowzejreguty, (i) regulty g se-
kwencyjnie testowane czy spetniareich przestanki, i pierwsza spetniona
reguta jest wybierana i wykonywana. Rozranie pierwsze jest wykorzy-
stywane w wgkszasci znanych systeméw. Wymieniaggidwniez inne zna-
ne strategie:i] uporadkowanie wg regut (reguty pojawigje s¢ najwcze-
$niej posiada najwyzszy priorytet), i) uporadkowanie wg danych (regu-
la z najwyszym priorytetem przypisanym do jej warunkOw poaiathj-
wyzszy priorytet), iii) uporadkowanie wg rozmiaru (reguta z najdar
lista spetnionych warunkéw ma najwszy priorytet), &) uporadkowanie
wg specyficznéci (szeregowanie regut ktorych warunki zawigrajne re-
guly), (v) ograniczenie kontekstowe (polega na aktywacji diéaktywacji

grup regut w kadej chwili aby zredukowawystapienie konfliktu);

Powyzsza charakterystyka regut decyzji nafita ich role jako szeroko
stosowanego w uczeniu maszynowym formalizmu repteng wiedzy.
W kolejnym natomiast rozdziale skupion® sia procesie tworzenia regut
decyzji, parametrach charakteryzeych reguty oraz na procesie klasyfika-

cji przepadkdéw nieznanych przy pomocy zbioréw redegyzji.
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ROZDZIAL

| NDUKCJA REGUL DECYZJI

Reguly decyzji najogciej sa generowandezpdrednio z bazy przypadkéw
lub pasrednio, wykorzystuac do tego celu inne formalizmy reprezentacji
wiedzy. Spérdod znanych metod bezfredniej indukcji regut decyzji, naj-
bardziej znanessmetody oparte naekwencyjnym pokrywani@ng.sequ-
ential covering zbioru przypadkow uezych, natomiast mniej znane s
metody korzystajce ze strategipokrywania rownolegteggang. simulta-
neous covering W metodzie pokrywania sekwencyjnego system ggaer
najpierw pierwsz reguk, nasgpnie w nasfpnym cyklu iteracji pomija
przypadkipozytywne(przypadki, ktére spetniajzaréwno czs¢ warunko-
wa, jak i czs¢ decyzyjm reguty), ktore ta reguta pokrywa. W ngstym
kroku proces ten zostaje powtdrzony dla pozostajy@dypadkéw w anali-
zowanej bazie informacyjnej. W rezultacie powstapeodr regut, ktére po-
krywaja wszystkie przypadki ze zbioru ugego. Ogdlna postaomawia-

nego algorytmu [Mitchell, 1997] przedstawiona zéstaoniej:

Sekwencyj ne pokrywani e ( K; —klasa; A — atrybuty; E — przyktady; T
- proég akceptacji);
R J; {zbiér poszukiwanych regut}

r learn-one-rule (klasa K] ; atrybuty A, przyktady E)
whi | e evaluate (r,E)> 1 do

R := R O r; {dodajznalezion aregut e rdo zbioru poszu-
kiwanych regut R}

E:= E\[ R]; {usu n przyktady pozytywne, pokryte przez R}

r := learn-one-rule (klasa K] ; atrybuty A, przyktady B);

return R
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Najistotniejszym elementem powszego algorytmu jest funkcjaarn-one-
rule, tworzaca regué¢, ktéra prawidtowo pokrywa niiwie najwicksza
liczbe przyktadow, a jednoczaie pokrywa nieprawidtowo jak najmniepsz
liczbe przyktadow. Typowe opisy dziatania omawianego ajyfou mazna
znalez¢ w [Cendrowska, 1987; Clark i Boswell, 1991; GrzyaaBusse,
1992; Michalski, 1983; Hippe, 1997]. Wkisza¢ z tych algorytmow dziata
w oparciu 0 podé&gie zwanegeneral-to-specific (top-down methoghole-
gajace na wyborze poatkowego warunku dla tworzonej reguty, a r@st
nie dalszej jej specjalizacji, poprzez dodawani¢ejych warunkoéw ele-
mentarnych. Specjalizacja reguty trwa do momentagosecia Kryterium
akceptacji reguty (funkcja ewaluacyjna, aegaluatg. Kryterium tym mo-
ze by np. niesprzeczn@, co znalazto implementagcjw algorytmachAQ
[Michalski 1 inni, 1986] GTS [Hippe, 1997] LEM2 [Grzymata-Busse,
1997] orazPRISM[Cendrowska, 1987]. Z kolei funkcjavaluatejest za-
leznym od uytkownika kryterium pozwalagym oszacowa jakos¢ two-
rzonego zbioru regut a tym samym olleezakaiczenie procesu generowa-
nia regut, np. kolejne reguly tworzone sieprzerwanie, dopoki w zbiorze
uczacym istniep przyktady pozytywne z klasl;, nie pokryte przezadm z
wygenerowanych regut [algorytm&Q, GTS, LEM2praz PRISM. Nato-
miast inne algorytmy umitiwiaja okreslenie warunku wczaniejszego za-
konczenia poszukiwania zbioru regut poprzez ustawiemipowiedniej
wartasci progu 7 [Clark | Boswell, 1991]. W takim przypadku algorytge-
neruje regulty do momentu agniccia zatl@onej wartgci parametru pro-
gowego, np. zakiadany poziom procentowy pozytywpiekrywanych
przypadkow (angminimum purity [FUrnkranz, 1999] czy tepoziom ré-
nicy miedzy liczlm przypadkéw pokrywanych przez regu liczly przy-

padkow w zbiorze ueazym (angsignificance test

Istnieja réwniez algorytmy dziatajce w oparciu o metadprzeciwry do

omowionej powyej, a mianowicie metadspecific-to-general (bottom-up
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method) Przyktadem takiego algorytmu jest algoryBaSE (Rule Induc-
tion from aSet of Example$ [Domingos, 1995; Domingos, 1996tACH
[Salzberg, 1991] czy #ealgorytm GOLEM [Muggleton i De Raedt, 1994].
Zalet tych algorytmow jest tworzenie reguédacych doktadniejszym opi-
sem rozpatrywanego problemuzripis osagnicty przy pomocy regut ge-
nerowanych wedtug schemageneral-to-specific W przypadku gdy cel
bada (poszukiwana konkluzja) formalnie znajduje sialeko od punktu
startowego (wybranego atrybutu startowego), oddgorzaczyna sibu-
dowa reguty, jego znalezienie wwokaza si¢c trudne. Rénie ryzyko zbu-
dowania ztejsciezki do celu, i rénie prawdopodobigstwo uzyskania nie-
prawidtowych rezultatow. Jeli czes¢ opisu danego konceptu jest wystar-
Cczapco szczegotowa, tzn. §k zawiera widciwa liczbe atrybutow opisuj-
cych przypadki, algorytmy takie jak4.5 czy CN2 [Clark i Niblett, 1989]
mogaa ich nie znalé¢, lub mog zatrzyma przeszukiwanie zbyt wczeie.
Metoda ta posiada dodatkowe wady: poszukiwanie mugpocac sig od
szczegoOtowego przypadku, powogjdwza wrazliwosé na zaktdcenia, co
w efekcie prowadzi do tegae kaacowe decyzje magby¢ nieprawidtowe i
trudne do korekty. W literaturze moa réwnie znale¢ informacje na te-
mat algorytméw dczacych obydwa podégia [Domingos, 1995], jednak
zarowno te algorytmy jak i algorytmgpecific-to-generahie znalazty po-

wszechnego zastosowania w dziedzinie uczenia masmsgo.

Algorytm sekwencyjnego pokrywaniaoze by stosowany w odniesieniu
do catego zbioru przypadkéw ugxch CN2, GT$ lub oddzielnie dla ka
dej klasy K; (AQ, LEM2, PRISM W przypadku rozpatrywania caf
zbioru naley zwrécik uwag: na odpowiednie rozédienie przyktadéw po-
zytywnych i negatywnych. Wspomniany algorytm remzije heurystyk
zachtang, polegajca na sukcesywnym pomijaniu w kolejnych cyklach
iteracyjnych przyktadow uezrych pokrywanych przez tworzone reguty. W
podobny sposéb traktowane Kwniez warunki elementarne wybierane do

budowy reguty.
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Jednym z najwaniejszych elementéw w procesie budowy regut deggsi
ocena kandydatéw na gxi warunkowe regut. Jest to jedna z cechnig-
cych popularne algorytmy genegag reguty. Szczegotowo zagadnienie to

przedstawione jest w napinym podrozdziale.

Kryteria oceny jakosci regut

Systemy indukcji regut generufeguty decyzji na podstawie zbioréw yez
cych. Zbiér utworzonych regut okila dziatanie klasyfikatora wykorzystu-
jacego te reguty do klasyfikacji obiektow nieznanydstotnym jest aby
generowane reguty decyzji posiadaty wysadolna¢ predykcji oraz od-
powiednie dopasowanie do rozpatrywanego problemtasavosci te @
okreslane przy pomocy funkcji zwan@kascig regut. Pomiar jakeéci regut
jest niezlgdny w procesie indukcji regut oraz w procesie kfdscji. Pro-
ces indukcji regut jest zwykle rozumiany jako pragiswanie przestrzeni
hipotez maliwych regut, w celu znalezienia reguty decyzji Bpajacej
okreslone kryteria. W procesie indukcji regut opartym matodzie poszu-
kiwania general-to-specific(CN2 [Clark i Boswell, 1991],GTS [Hippe,
1997], HYDRAJAIi i Pazzani, 1993]) jak& regut mae by stosowana do
oceny wyboru paatrybut-wartag¢ w procesie budowy regut i/lub nae by
réwniez wazna miara wstrzymupca dalsz specjalizagj budowanej reguly.
Wstrzymanie budowy reguty zwzane jest z tzwproblemem matej dys-
junkcji (ang.small disjunct problen)s szerzej badanym i opisywanym w
[An i Cercone, 2001; Weiss i Hirsh, 2000].

Miara jakaci regut jest réwnig niezkedna w procesie klasyfikacji obiek-
téw. Zdarza s bowiem,ze przypadek nieznany pokrywany jest przez wiele
regut, wskazujcych jego przynalenos¢ do odmiennych kategorii. W tej
sytuacji, naley zastosowa odpowiedni schemat pegowania w celu

przypisania przypadku do wieiwej kategorii. Zrealizowanie tego celu mo-
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ze wymagaé zdefiniowania numerycznego parametru, ékajgcego moc

klasyfikacyjm reguly, jej wiarygodn&e, itp.

Miary oceny jakosci regut

Wiele miar oceny jakei regut wywodzi st z analizy relacji pomdzy re-
gula decyzji R a klas decyzyjm C. Relacje te magby¢ przedstawiane w
postaci tzwtablicy kontyngencj(ang.contingency tableo wymiarze 2 x 2
[Bruha i Kockova, 1993], ktéra zawiera waito jak w Tablicy 3-1, gdzie
N. oznacza liczb przypadkéw ucacych pokrywanychprzez regu R i

nalezqcychdo klasy C,N oznacza liczb przypadkéw uczcych pokrywa-

nych przez regw R alenie naleqcychdo klasy C, N oznaczeatkowily

liczbe przypadkéw uczcych, N oznacza liczd przypadkoéw ucgcych nie
pokrywanychprzez reguw R alenalezgcychdo klasy C,N  oznacza liczb

przypadkow uczcych nie pokrywanyclprzez regw R i nie nalezgcychdo

klasy C,N,,N ,N.,N oznacza sumy marginalne, npN, =N +N , czy-

li liczba przypadkéw pokrywanych przez regi.
Tablica 3-1 Tablica kontyngencji

Klasa C Klasainnaod C

Pokrywane przez reguR N N N,
Nie pokrywane przez reguR N?c N?e NF
N N N

Tablica kontyngencji mae by rowniez przedstawiona przyzyciu wzgkd-
nych wartdci czgstasci wystpien, co przedstawiono w Tablica 3-2, gdzie

N
f :Nrc; f =—C; itd. (3.1)
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Tablica 3-2 Tablica kontyngenciji zawiegap wzgédne wartGci czstasci wystpier

Klasa C Klasainnaod C

Pokrywane przez reguR fre f f,

Nie pokrywane przez reguR f f_ f

rc rc r

f f 1

c

Zgodnie z podziatem przedstawionym w [An i Cerca2@Q1], miary oceny

jakosci regut mana podziek na kilka kategorii, a mianowicie na:

- formuly empiryczne ktore stanowd podegcie tzw.ad hocdo definicji
jakosci reguty. Bruha [Bruha i Kockova, 1993] okla takie formuty jako
empiryczne, poniewanie maj one podstaw teoretycznycha $ne okre-
slane na podstawie intuicji badawczej. Przykladekicta miar g np.: ja-
kos¢ opisu(ang.description quality [Michalski i Kaufman, 1999]wagowa
suma konsystencji i pokryci@ng.weighted sum of consistency and cove-
rage) [Michalski, 1990],iloczyn konsystenciji i pokryciéang. product of
consistency and coveragiBrazdil i Torgo, 1990]miara H bedaca kombi-

nacp miary ogéingici reguty oraz jedoktadndgci [Hippe, 1997],

- miary asocjacji ktore dotycaz relacji pomedzy klasyfikacy dla kolumn
a klasyfikacy dla wierszy w tablicy kontyngencji. Moa wyr&ni¢ tutaj
kilka statystyk uywanych do pomiaru asocjacji nptatystyka Pearsong’
[Bruha i Kockova, 1993]statystyczny stosunek prawdopoddbter G
(ang.likelihood ratio statisti¢ [Clark i Niblett, 1989] m-estymata prawdo-
podobieistwa[Cestnik, 1990]estymata Laplace’'§Clark i Boswell, 1991].

- miary zgodngci (ang. measure of agreemgrt dotyczce asocjacji
elementéw w tablicy kontyngencji tylko na jej pragkej diagonalnej.
Mozna tu przytocz§ przyktady dwdch miar zgodkoi przedstawione w
literaturze: formuta Cohena[Cohen, 1960],formuta Colemana[Bishop,

Fienberg i Holand, 1991; Bruha i Kockova, 1993].
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- miary informacji — definiowane przede wszystkim przentropk
informaci. Ent(S):—Z::1 p, dog, p,, gdzie p; jest prawdopodobiestwem

wystapienia klasyK; w zbiorze przyktadows pokrytych przez koniunkej
warunkowP, natomiastr jest liczly klas decyzyjnych [Cendrowska, 1987;
Clark i Boswell, 1991]jnformation score statystyczna miarazywana do
okreslenia jakaci regut. Miara ta okrda ilos¢ informacji jaka wnosi do
zagadnienia dana reguta R [Kononenko i Bratko, 198#¢sto stosowana
jest take miaralJ-measure- bazujca na prawdopodohistwie danej klasy
oraz entropii informacji wewqtrz danej klasy decyzyjnej. Stosowana jest w
algorytmielTrule do oceny kandydatéw nag@zi warunkowe regut decyzji
[Feng i Michie, 1994].

- miary logicznej wystarczaldoi (ang. logical sufficiency — ktora jest
standardowym, statystycznym stosunkiem prawdopadstw, ktory zostat
zastosowany do pomiaru jaday reguty [Duda, Gaschnig i Hart, 1979; Ali i
Pazzani, 1993].

- miara dyskryminacji(ang.discriminatior) — Ixdaca kolejr statystycza
miara oceny regut. Miara ta okéla zakres do ktérego warunki zapytania

odr&zniaja istotne i nieistotne dokumenty [Robertson i Spalckes, 1976].

Michalski do oceny kandydatow naegzi warunkowe reguty proponuje
rozwazy¢ szereg kryteriow [Michalski i inni, 1986], takighk maksymali-
zacja liczby przyktadéw pozytywnych pokrywanych gzzkoniunkog P,
maksymalizacja ilorazu liczby przyktadéw pozytywhygokrywanych
przez koniunkgj P przez ogéla liczbe wszystkich przyktadéw, a tak
minimalizacja liczby aytych warunkéw elementarnych. Np. algory®
[Michalski, 1969] wykorzystuje do budowy regut degytzw. gwiazd: spe-
cjalizujaca maksymalnie ogdllne warunki zione, pokrywajce wybrany
pocatkowy przyktad pozytywnySEED Algorytm upewnia si ze zaden
z negatywnych przypadkow nie jest pokrywany przezldwarn reguk.
Nastpnie usuwa wszystkie pozytywne przypadki ktoére mbgé pokryte
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przez reguw. Dziatanie jest kontynuowane z pozostatymi przygzadi po-

zytywnymi. AlgorytmAQ przedstawiono pone;.

whi | e istnieje

return STAR.

P — zbiér przyktadéw pozytywnych klasy K
N — zbiér przyktadéw negatywnych klasy K
Procedure AQ P, N
R := [ {zbidr poszukiwanych regut}
while P O[R do {zbidr regut R nie pokrywa wszyst-
kich przypadkow zbioru P}
SEED:= p O P;, { SEED- pozytywny przypadek p nie
pokrywany przez R}
STAR ;= STAR(SEED| N) {zbior kompleksow pokrywaj acych
SEEDale nie pokrywaj acych przy-
padkéw ze zbioru N}
BEST := b O STAR {wybierz b najlepszy element ze
zbioru STAR b jest najkrotsz a,
najprostsz g regut a}
R := R O BEST
return R.

Procedure STAR(SEED, N)
STAR- zbior zawieraj acy pusty kompleks

negatywne ze zbioru N,
Wybierz przypadek negatywny Eneg pokrywany przez kom-
pleks ze zbioru STAR
Specjalizuj kompleksy w zbiorze STARaby wyt aczy ¢
Eneg:
EXTENSION- wszystkie selektory pokrywaj ace SEED

repeat until rozmiar STAR < maxstar (maximum okre $lone
przezu zytkownika).

kompleks w zbiorze STARpokrywaj acy przypadki

ale nie Eneg

Niech STARb edzie zbiorem {x Oy / x 0 STARy 0O
EXTENSION.

Usun wszystkie kompleksy w STARpochtaniane
przez inne kompleksy

Usun najgorszy kompleks ze zbioru STAR

Algorytmy PRISMi CN2 do oceny koniunkcji warunkOw stosuj wspo-

mniare powyzej miak entropii informacji cha pewne wersjeCN2 wyko-

rzystup m-estymat. Algorytm CN2 taczy w sobie podégia znane z algo-

rytmu AQ oraz z metodologii budowy drzew decyzji. Algoryten wyko-

rzystywany jest w wielu systemach odkrywania wiedgy. w MLC++
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[Kohavi, Sommerfield i Dougherty, 1996\Veka[Garner, 1995]. Pseudo-

kod algorytmuCN2 przedstawiony zostat potg;.

E — zbidr przyktadéw ucz acych
Procedure CN2(E)
RULE_LIST ;= /[7; {zbiér poszukiwanych reguf}
r epeat
BEST_CPX:= Find_Best_Conpl ex(E);
if BEST_CPX#0 then

Niech E'b  edzie zbiorem przyktaddéw pokrytych przez
BEST_CPX;

E:=E\[E; {usu 1 ze zbioru E przykit ady E’ pokryte
przez BEST_CPX}
Niech Cb edzie najcz  estsz aklas a w przykladach E’;
Niechrb edzieregut & postaci ‘if BEST_CPX then
class=C’
RULE_LIST:=RULE_LIST /[/r; {dodajregut e rdo RU-
LE_LIST}

until BEST CPX=0 or E= /.
return RULE_LIST.

Procedure Find_Best Conpl ex(E)
Niech zbiér STARzawiera tylko puste kompleksy;

BEST_CPX:=0;
Niech SELECTOR® edzie zbiorem wszystkich mo zliwych selekto-
row;
whi l e STAR # /7,
specjalizacja komplekséw w zbiorze STAR
Niech NEWSTAR edzie zbiorem {x Oy /x OSTAR,y [
SELECTORS}
Usun wszystkie kompleksy w NEWSTARtére s  aréwnie zw
STAR(tj. niewyspecjalizowane) lub s a hiewa zne (np.

big=y [Obig=n )
dlaka zdego kompleksu G w NEWSTAR

i f G jest statystycznie znacz acytestuyy acna Ei
lepszy ni  z BEST_CPXzgodnie ze zdefiniowanymi
przez u zytkownika kryteriami testu;j acha E,

then BEST_CPX:=C ;; {zamie 1 bie zacawarto 3¢
BEST_CPXna G}
repeat usu n najgorsze kompleksy z NEWSTAR
until rozmiar NEWSTARst < zdefiniowane maximum;
STAR := NEWSTAR;
return BEST_CPX

Bramer [Bramer, 2000] proponuje usprawniowersg algorytmu PRISM

zwary N-PRISMpozwalajca uzysk& lepsze wyniki indukcji regut z danych
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zaszumianychlnnym algorytmem bazagym na sekwencyjnym pokrywaniu
jest wspomniany jwczeniej algorytmGTS Umazliwia indukcje regut de-
cyzji z niesprzecznych baz informacyjnych. Do ockagdydatow na warunki

elementarne stosujeegprzedstawion wyzej miag H:
H = Generality + sqrt(Accuracy) (3.2)

gdzie: Generality = (E+ ;) / E oraz Accuracy = H E, + E,; E, — liczba po-
prawnie rozpoznawanych przypadkow ze zbioru & Eczba bédnie rozpo-

znawanych przypadkow ze zbioru E, E — liczba prakpav w zbiorze E,

Procedure GIS( K; —klasa; A — atrybuty; E — przykfady);

R Q; {zbiér poszukiwanych regut}
r learn-one-rule (klasa K] ; atrybuty A, przyktady E)

while E # @ do

R:= ROT;

E:= E\[ R; {usu i przyktady pozytywne pokryte przez R

r := learn-one-rule (klasa K] ; atrybuty A, przyktady B);
return R

Procedure | earn-one-rul e(klasa Kj; atrybuty A, przyktady E);
E'—cz es¢ warunkowa pierwszego przyktadu ze zbioru E
K’ — klasa przyktadu E’

W= o; {kompleks warunkéw dla klasy K’ }
whil e W' #E’
for w:=W' Ow {dla ka zdej kombinacji W’ z niewykorzy-
stanymi warunkami w r OE\W?}

H(w):=Generality+sqrt(Accuracy);
i f Accuracy=1

t hen W':=w; return r; {r jest regui a postaci IF W’
THEN K’}
Hrac=max{HW)};  {najwi ekszawarto  $¢ H dla komplekséw w}
W =w(H may); {kompleks w(H max) Staje si e trzonem two-
rzonej reguty}
returnr; {r jest regut a postaci IF W THEN K'};

Jeden z bardziej znanych i skutecznych algorytmdaulkcji regut zapro-
ponowat Grzymata-Busse [Grzymata-Busse, 1992]. Algo LEM2 po-
zwala generowareguty rownie w przypadku zbiorow sprzecznych. Wy-
korzystuje w tym celu teagizbioréw przyblkzonych [Pawlak, 1982; Paw-
lak, 1991]. AlgorytmLEM2 tworzy minimalny opis dyskryminagy przy-
blizenia danej klasy decyzyjnej za pomapecyficznej zasady generowa-
nia kolejnych pokry. Algorytm ten zostat zaimplementowany w systemie

uczenia maszynowegbERS (Learning from Examples based on Rough
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Set3 [Grzymala-Busse, 1992; Grzymata-Busse, 1997].I@gposta algo-
rytmu LEM2 przedstawiono pone;.

Pr ocedure LEM2

i nput : K; {zbior przyktadow pozytywnych klasy K}
out put: R; {zbior regut opisu;j acychklas e K}
begi n
G:= K { Gang. goal czyli cel ) zbiér obiektéw nie pokrytych
dotychczas przez elementy z P}
P = @; {lokalne pokrycie P zbioru K}
while G #0
begi n
P:=@; {kandydat na cz e$¢ warunkow a reguly}

WO :={ w[ w n G =#@}, {zbior potencjalnych wa-
runkéw elementarnych}
while P=@ or not [P] O K ({iteracjata jest przykia-
dem funkgciji learn-one-rule }
begin
wybierz warunek w O WG posiadaj  acy atry-
but o najwi ekszym priorytecie, je zeli nie
ma takiego atrybutu wybierz warunek w O
W G taki, zewyra zenie|[ W n G manaj-
wi eksz g warto $¢,je  zeliwi  ecejni  zjedenz
warunkéw posiada maksymaln awarto $¢ powy z-
szego wyra zenia, to wybierz ten, dla kt6-
rego wyra zenie |[[w]| ma najmniejsz a war-
to $¢&, w przypadku réwno sci wybierz pierw-
szy zrozwa zanych warunkéw
P:= P O{w {dot  acz najlepszy warunek
do koniunkgji P}
G=[ W n G {ogranicz zbiér obiektéw
dla stworzenia warunkéw elementarnych}
WG :={ w:[ W n G #@} {uaktualnij
list e potencjalnych warunkow}

WG:= WQG-{ P}

end {while}
for wiO P do {dlaka zdego warunku elementarnego w
nale zacego do koniunkcji P}

if [P=-{ w] 0OKthen P:= P-{ wHusu 1 warunki
nadmiarowe}

P:= P O{ P}

G:= K- Dpr[ P],
end {while};
for PO P do {dlaka zdego kompleksu P nale zacego do po-
krycia P}

if Omwpqm[T]= Kthen P= P-{ P} {usu i ewentu-
alne nadmiarowe reguty}
return R, {utwdrz zbiér regut R na podstawie koniunkcji z P}
end.
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ProceduraLEM2 uruchamiana jest iteracyjnie dlazkiej z klas decyzyj-
nych. Jest tu zastosowana pewna notacjd:dznacza zbior przyktadow
spetniajcych warunekw, W(G) oznacza zbiér warunkéw elementarnych,
ktére ma@na zbudowé na podstawie opisow przyktadow ze zbidgul K
(wedtug kolejndci wartasci atrybutéw wystpujacych w opisie przyktadow

z G), P jest koniunkcj (kompleksem) warunkéw elementarnych, ktora jest
kandydatem na g&¢ warunkowa regut, ponadtd® powinno by minimalm
koniunkcp tzn. usungcie ktoregokolwiek z warunkowy; prowadzi do IP]

[0 K. KompleksP konstruowany jest zayciem warunkéww [0 W(G) do
momentu a [P] O K co jest kacowym kryterium budowy reguty w algo-
rytmie LEM2. W stosowanej notacjR jest zbiorem koniunkcjP stanowi-
cym tzw. lokalne pokrycie(ang.local covering zbioru przypadkow klasy
K. Na podstawie tycte koniunkcji tworzone gsreguty decyzji wskazuage

wiasciwe klasy decyzyjne.

W p&zniejszych badaniach nmipa odnale¢ wiele modyfikacji algo-
rytmu LEM2: algorytm MLEM2 [Grzymata-Busse, 2002; Grzymata-Busse,
2003, Grzymata-Busse, 2003a], ktory wykonuje dyskracg atrybutdw
numerycznych rownoczeie z procesem indukcji regut. Podobnie jest
w przypadku algorytmuMODLEM [Stefanowski, 1998], gdzie tworzenie
uogdlnionych warunkéw elementarnych obejatyich przedziaty warkei
jest wykonywane lokalnie w trakcie indukcji regut. kolei w algorytmie
ELEM2 [An i Wang, 2001;An, 2003] indukcja regut decyppiera s¢ na
heurystycznym przeszukiwaniu przestrzeni hipotelgoAytm ten zawiera
nowa funkcjc heurystycza kierujaca tym procesem oraz analizuje dane
sprzeczne poprzez zdefiniowanie obszaréw nidgimwgch do poprawnego
nauczenia. Obszary takie stanavaryterium kaczace proces indukcji re-

gut w danej klasie.

Oprocz algorytmow generagych regutybezpdrednio przy uzyciu

tablicy decyzyjnej, istnigj rbwniez posrednie metody generowania regut
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decyzji przeksztalcage inne formalizmy reprezentacji wiedzy na zbior re
gut decyzji. Z tej grupy najbardziej rozpowszechtd@a metody konwers;i
drzew decyzji w zbiér regut decyzji. Ten sposobtabgaproponowany
przez R. Quinlana w algorytmie budowy drzew decg4i5 (rozbudowana
wersja algorytmulD3) [Quinlan, 1993; Quinlan, 1996], ktory polega na
odwzorowaniu poszczegolnydlciezek w drzewie, od korzenia dasdi do
postaci regut JEELI ... TO... . W metodzie generowania regut detyzj
z sieci przekona [Hippe, Grzymata-Busse i Mroczek, 2004], sjest za-
mieniana na zbior regut przy uwzghieniu wielkaci wplywu poszczegol-
nych atrybutow na decygj Szerzej znaneasrowniez metody ekstrakcji
regut przy uyciu algorytméw generagych sieci neuronowe [Duch,
Adamczak i Ggbczewski, 1996; Duch, Adamczak i §bczewski, 1999]
czy algorytmy ewolucyjne rozwijage dotychczasowe niliwosci znanych
algorytméw indukcji regut [Pappa i Freitas, 2004ywddlo i Kretowski,
2002]. Istniej takze metody generowania regut decyzji poprzez zastasow
nie algorytméw analizy skupie(ang.cluster analysis Jednym z algoryt-
mow tego typu jesPNC2 (Positive andNegative example-baseduster-
ing) [Haendel, 2003], w ktérym poszczegdlne pary dangwielowymia-
rowy wektor wejciowy oraz odpowiadafa mu wart&¢ wyjsciowa) %
traktowane jako oddzielne skupiska. Skupiska o tgalmych wartéciach
wyjsciowych s grupowane. W nagbnym etapie, w kalej z grup dwa naj-
blizsze sobie skupiska, wczee] nie rozpatrywaneatzone g iteracyjnie
do momentu oggniccia tzw. kryterium aborcjj lub do momentu gdy
wszystkie pary danych pgizone § w jedno skupisko. Przed pakzeniem
dwoch skupiskPNC2 dokonuje testu czy patzone skupisko dulzie stano-
wito prawidiows reguk.

Znane § rowniez podefcia hybrydowe do generowania regut, np.
hybrydowe paiczenie drzew decyzji oraz algorytméw genetycznych
C4.5/GA[Carvalho i Freitas, 2004]. Takie podep sktada s z dwdch

etapébw. W pierwszym etapie tworzone jest przy pomalgorytmu C4.5
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przycicte drzewo decyzji i zamieniane jest na zbior redetyzji. Kada

z utworzonych regut jest rozpatrywana jak@ta lub duza separowalng’
(ang.disjunc) w zaleznosci od tego, czy liczba przypadkow pokrywanych
przez regu jest mniejsza czy rdwna zadanemu parametrowi eguu.
W drugim etapie algorytm genetyczny znajduje regubkrywapce przy-
padki matej separowaldoi. Przypadki przynalsme do daej separowalno-

$ci ;4 klasyfikowane przez drzewo decyzji utworzone przdz5.

Stosowanie regut decyzji do klasyfikowania nowychloek-
tow

Reguly decyzji wygenerowane ze zbioru przyktadéwaogch wywane g

do klasyfikowania nowych, nieznanych obiektéw. Rrzewe obiekty ro-
zumie s¢ obiekty, ktore nie byly wykorzystywane w procesielukcji re-
gul. Znany jest ich opis za pompevartasci atrybutow, natomiast celem
klasyfikowania jest okrdenie przydziatu takiego obiektu do klasy decy-
zyjnej. Jeeli dla klasyfikowanego obiektu znana jest pongego rzeczy-
wista klasyfikacja to nazywamy go przyktadem testow gdy: mozliwe
jest wtedy porownanie proponowanej decyzji klasyéiknej z rzeczywist
Klasyfikowanie obiektow opiera gina dopasowaniu opisu obiektu da-cz
sci warunkowych regut decyzji. Wiele strategii kl&iggacji dla regut decy-
zji zostato zaproponowanych w ostatnich dwoch dakhdwiele z nich jest
rozwazanych w [Stefanowski, 2001; Wroblewski, 2001]. Ma je z grub-
Sza podzieli na:i) metody klasyfikugce w oparciu o list regut (reguty s
wykorzystywane zgodnie z kolejfma wyskpowania na Kcie) orazii)
metody wykorzystujce zbiory regut (kolejn&® regut nie ma znaczenia)
[Pindur, 2004]. W podstawowej formie proces klakgfiji obiektow przez
reguty mana podziek na etap poszukiwania regut, ktére odpowiadaj
obiektowie oraz etap przypoazlkowania obiektu klasie wyznaczonej przez

obiekt. W kontekcie dopasowania reguty do badanego obiektu wyied

35



my dopasowanie catkowite czsciowe Niech R oznacza zbiér regut uzy-
skany w wyniku indukcji oraz niecRx /7R oznacza podzbior regut odpo-
wiadapcy pojedynczej klasie decyzyjn&jx. Reguty g reprezentowane w
najogolniejszej postaci (2.3). Rozpatrzmy zbiér golwobiektOwE". Niech
e [JE" oznacza obiekt, ktory ma zoétaklasyfikowany. Jego opis moa
zapisd@ jako [4ion(f(a,e) = Vi), gdzievie jest wartdcia atrybutua; z dzie-
dziny V. Zbiér atrybutéw wykorzystany do skonstruowaniasck warun-

kowej regutyr oznaczmy przeg,.

Mowimy o catkowitym dopasowaniyang.complete matchingobiektu e
do czsci warunkowej regutyr, jesli wszystkie atrybutys; obiektue zawie-
raja sig w zbiorzeC,. Méwimy o czesciowym dopasowaniyang. partial
matching obiektue do czsci warunkowej reguty, jesli istnieje przynajm-
niej jeden atrybug; 7 C;, dla ktdrego nie istnieje atrybutzgamy (réwny)
w zbiorze atrybutowa; obiektue. Dopasowanie regut decyzji do opisu kla-
syfikowanego przyktadu realizowane jestmié w zalenosci od tego, czy
reguty decyzji uporzdkowane § w postaci listy decyzyjnej, czy twaz
nieuporadkowany zbiér regut. W przypadku listy decyzyjngkodnuje s¢
dopasowania obiektu do kolejnych regut ri@ie [Cestnik, 1990; Quinlan,
1993]. Pierwsza dopasowana reguta Keidi wyznacza przydziat obieke
do klasy decyzyjnej. Ostatna reguh na liscie jest tzw.reguta domyina
(ang. default rulg, stosowana wtedy, gd¥adna z poprzednich regut nie
dopasowata gi do obiektu. Reguta domdha najczsciej wskazuje klas
wickszasciowa w zbiorze uczcym, tj. najliczniejsz klass w zbiorze ucz-
cym. W przypadku klasyfikowania obiektu za pormpageuporadkowane-
go zbioru regut wyspuje jedna z nagpujacych sytuacji: ) cz¢s¢ warun-
kowa dokladnie jednej reguty jest catkowicie dopaapna do obiektu, ktory
jest zaklasyfikowany do klasy wskazywanej przezeguk, (i) czs¢ wa-
runkowa wecej niz jednej reguty jest catkowicie dopasowana do ohigkt

oraz (ii) czg$¢ warunkowazadnej z regut nie jest dopasowana do obiektu.
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W pierwszym przypadku sytuacja jest jednoznaczngiwymaga dodat-
kowych objanien, natomiast w pozostatych przypadkach stosuje&ine
rozwigzania [Bazan, 1998; Clark i Boswell, 1991; GrzymBissse, 1994;
Stowinski i Stefanowski, 1994; Michalski, Carbonell i Nhell, 1986].
Jednym z najbardziej znanych jest pddi§ Grzymaty-Busse, ktory propo-
nuje rozwazanie obu sytuacji na podstawie dodatkowych miaraktery-
zujacych regu¢ r. Gdy ma miejsce sytuacja druga obliczane pegiarcie

dla danej klasy decyzyjne;j:

SURAK, )= Y Sila(r) OLiczba_warunkéwr) (3.3)

rORg

gdzie Sita(r) jest liczly poprawnie klasyfikowanych przypadkow ze zbioru
uczacego przez regutr. R, oznacza reguty R¢ (wskazujce klag K)
dopasowane do obiektu nieznanego. Przypadek nigzeah przydzielany
do klasyK, dla ktorej poparci&UP(K) ma najweksz wartasé. W sytu-
acji trzeciej naley najpierw zidentyfikowa reguty czsciowo dopasowane
do obiektu, a nagpnie okréli¢ dodatkows miare stopnia dopasowanise-
guly r do obiektue, tj. MF(r,e) zwany réwnie matching factor Miara ta
jest rbwna stosunkowi liczby warunkéw reguty dokiael dopasowanych
do opisu obiektu do ogolnej liczby warunkow twarych czs¢ warunkovy
reguty.

_ liczba_ warunkéw_dopasowangh_reguly r

MF(r,e) = — . 2
(r.e) liczba_wszystkich warunkow_w_regule_r

(3.4)

Dla regut czsciowo dopasowanych z danej klaKy poparciejest rowne

wowczas

SUPRK,) = z MF(r,e) OSila(r) OLiczba_ warunkowr) (3.5)
rORg

gdzie R, oznacza reguhRx czgsciowo dopasowane do obiekéu Obiekte
jest przypisywany do klasKx ktora ma najwiksza wartas¢ SUPP(K).

Przedstawiona metoda klasyfikacji obiektéw niezr@myest rownie sto-

37



sowana w dalszej ezci rozprawy. Algorytmy indukcji regut decyzji mag
powodowd powstawanie pewnych anomalii w wygenerowanych raul

regut. Zagadnienie to jest tematem kolejnego rcddzponiszej rozprawy.
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ROZDZIAL 4

WERYFIKACJA REGULOWEJ BAZY WIEDZY

W poprzednim rozdziale omoéwiono ogoélne cechy proceslukcji regut
decyzji oraz wybrane algorytmy generowania regubzri®rodnaé¢ algo-
rytmow, a take charakter danych w tablicy decyzyjnej mgmpwodowd
powstawanie pewnych anomalii, spotykanych w modelaczenia w po-
staci zbiorow regut. Proceseryfikacji zbiorow regut pozwala ustéliich
logiczra poprawnd¢, poprzez sprawdzenie kontekstu [Preece i Shinghal,
1994; Spreeuwenberg i Gerrits, 2002] logicznej kstencji, wys¢powa-

nia zaptlen oraz kompletnéci, redundancji i aktualrsai regut. Preece
sformutowat pogcia anomalii spotykanych w bazach regut, wedtugesch
matu przedstawionego na Rys. 4-1.

Reguty Niespetnione

bezuyteczne warunki

. Reguly Reguly
Redundanci ~ ———— pochtaniane zmultiplikowane

Bezwyteczne
nastpniki

Anomalie —
—— Sprzecznfd — Reguly sprzeczne

—— Zapctlenie

Nieuzywane
wejscia

—— Niekompletnosé

Rys. 4-1 Cztery typy anomalii sformutowanych wgefee i Shinghal, 1994]

Powyzsze pogcia w p&niejszym okresie podlegaty ewolucji [Harmelen,

1998]. Weryfikacjanie powinna by mylona z technikamwalidacji, co
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przedstawit Gonzales [Gonzales i Barr, 2000], onagei kontrowersje
w definiowaniu tego peria. Walidacja pozwala ustalpoprawng¢ syste-
mu w aspekcie zycia go w okrélone] dziedzinie isrodowisku. Zgodnie
z [Spreeuwenberg i Gerrits, 2002] uznaje, ge walidacja jest ok&ana
jako ,budowanie poprawnego produktu”, natomiast yfikacja to ,budo-
wanie produktu poprawnie”. Mma rownie stwierdzt, iz weryfikacja jest
wymagana przez walidagj jest je] pod-zadaniem [Laurent, 1992]. Narz
dzia zwhzane z weryfikag i walidacp regutowej bazy wiedzyasnazywa-

ne w literaturze naedziami V&V.

Na pocatku lat 90-tych, réane grupy badawcze pracowaty nad rozwojem
systeméw V&V. Powstaty naedzia weryfikupce bazy regut [Preece i
Shinghal, 1994]. Narzizia te zostaly dokltadniej omowione w [Murrell i
Plant, 1995], ktérzy scharakteryzowali 35 r@z typu V&V zbudowa-
nych w okresie 1985-1995. Na patau lat 80-tych, systemy tego typu wy-
krywaty anomalie zwizane z wiedz nadmiarovwy (zmultiplikowane i po-
chtaniapce st pary regut), reguty sprzeczne (pary regut z rOwaowmi
warunkami lecz ze sprzecznymi konkluzjami) i regbhakupce (logiczne
kombinacje dozwolonych danych wejowych, nie pokrywajce warunkow
w istniepcych juz regutach). Naley do nich zaliczy systemyRule Chec-
ker Program(RCP) [Suwa, Scott i Shortliffe, 1982FCHECK[Nguyen i in-
ni, 1985], czy systemy zajmuge st zagadnieniem sprawgd, np. ESC
[Cragun i Steudel, 1987]. Nieco ftiej na pocatku lat 90-tych, znaczenie
systemoéw detekcji anomalii wzrosto poprzez szemdafiniowanie anoma-
lii poza prostymi parami regut: redundancje | sgzzexci pojawiapce st
w tancuchach regut magby¢ wykryte réwnie w subtelnych przypadkach
brakupcej wiedzy. Przykiadem magby¢ systemy COVADIS [Rousset,
1988],KB-ReducefGinsberg, 1988]COVER[Preece, 1989], ktory ewolu-
owat p&niej do postacCOVERAGE(weryfikacja baz regut w architektu-
rze multiagentowej) [Preece, 1999ALENS(VALId ENgineering Support

[Gerrits, Spreeuwenberg i Boekenoogen, 2000], g4ogwzarowno techniki
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weryfikacji jak i walidacji bazy regut. Niektéregdrytmy generowania re-
gut decyzji posiadaj wbudowane niektore operacje weryfikcg genero-
wany zbior regut. Przyktadem me by¢ algorytmLEM2 zaimplementowa-
ny w systemid.ERS przedstawiony w poprzednim rozdziale. Algorytm te
zawiera procedury odpowiedzialne za usar@ nadmiarowych warunkow

I regut ze zbioru regut. Innym przyktadem systemeryiikujacego wiedz

w postaci regut decyzji jest syste@ILT (ang. Cooperative Induction
LearningTeam). Jest to hybrydowy multi-strategiczny systestizhcy kilka
technik generowania regut decyzji na podstawie tegmego zbioru da-
nych. CILT umazliwia utworzenie regut przy pomocy algorytmu genesas
nia drzew decyzjiC4.5 [Quinlan, 1993], algorytmiCN2 [Clark i Niblett,
1989] generujcego reguty metagdkolejnych pokr¢ oraz algorytmANN-
SERagregujcy reguty decyzji z nauczonej sieci neuronowej fdik En-
gelbrecht i Cloete, 1998]. W systemie tym indywibhéarezultaty poszcze-
golnych metod s taczone w jeden w tréjfazowym procesie [Viktor, 1999;
Viktor, Paquet i le Roux, 2003]i)(uczenie indywidualne wstpne modele
uczenia w formie regutastworzone przez poszczegolne algorytmy i prze-
chowywane s jako oddzielne komponenty bazy wiedzyi) (uczenie
wspolne— poszczegolne modele wphe dzied sic wiedz nawzajem. Do
odr&nienia regut o wikszej i mniejszej jakixi uzywany jest prog doktad-
nosci (ang.accuracy threshold Uczenie to sklada @iz czterech krokéw
w ktérych budowany jest zestaw Nowych regut decyajvierajcy najbar-
dziej wartgciowe spérdod wygenerowanych przez poszczegolne algoryt-
my, nas¢pnie relacje pomidzy regutami w uzyskanym zbiorze podlegaj
identyfikacji i kompilacji. System rozpoznaje podeistwa regut (angsi-
milarities), reguly zachodce (ang.overlapping ruley oraz pochtanianie
si¢ regut (angsubsumption W kroku trzecim wykonywana jest procedura
kombinacji regut. Reguty zawarte w Nowym zbiorzeuwgywane do ufor-
mowania nowych regut nagtujaco: pary atrybut-waria regut z Nowego

zbioru & kombinowane z takimi parami zawartymi w zbioracihigenero-
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wanych przez iyte narzdzia. Ka&da z formowanych regut jest testowana
a reguty wysokiej jakéci, sa rézne od siebie, nie nachagna siebie, i nie
Sa pochtaniane przez istnigle reguty pozostajw Nowym zbiorze. Stig
one jako dane wggiowe do kroku czwartego jakim jest generator dényc
Kazda reguta pozostagga w Nowym zbiorze shky do utworzenia nowych
przypadkow uczcych, ktére nagpnie dodawaneasdo oryginalnego zbioru
danych. Caly proces rozpoczyna sid nowa. Wszystkie kroki powtaraaj
si¢ iteracyjnie @ do momentu gdy nie nmiaa utworzy juz zadnej nowej
reguty. (ii) fuzja wiedzy- wiedza zawarta w kdej z baz regutowych jest
taczona w jedn. Koncepcja dziatania systen@ILT ma podobny charakter
jak proponowane w rozprawie poéee budowy optymalnych modeli
uczenia. Zagadnienie to zostanie jednak poruszow@lszych rozdziatach

szczegotowo przedstawigych roponowais metodologé.

W odniesieniu do regutowej reprezentacji wiedzygamnienia zwjzane
z anomaliami mgna pogrupowa nastpujaco [Ligeza, 2005]: ) redun-
dancja reguly identyczne (angdentical ruleg, reguly pochtaniajce st
(ang.subsumed rulgs reguly réwnowane (ang.equivalent rule} reguty
niewywane (angunusable ruleg (i) konsystencja (spojd6): reguty nie-
jednoznaczne (angambiguous rules reguty z konfliktem (angconflict
rules), reguly z niespdjniia logiczm, (iii) redukcja redukcja regut, kano-
niczna redukcja regut, specyficzna redukcja regliminacja zlkdnych
atrybutow, (iv) kompletnéé¢: logiczna kompletn&, fizyczna kompletngg,

wykrywanie niekompletnii, identyfikacja regut brakagych.

Nalezy zaznaczy, ze powysza klasyfikacja nie odnosiesdo problemow
wymagajcych gkbszej analizy np. sprzecziw regut, ich zaptlenia, nie-
osiagalnych konkluzji, itp. Proponowana na Rys. 4-2skfikacja jest dé&

0golna, jednak zawiera wiele szczegolnych przypadkpisywanych w li-
teraturze. Poriej oméwiono pokrétce poszczegolne grupy anomaliew

gutach.
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— Reguly identyczne
—— Reguly pochtaniajce s¢
— Redundancj — 1 Reguly rGwnowane
— Reguly niegywane
— Reguly niejednoznaczne
— Reguly konfliktowe
Anomalie _ [~ Konsystenci —— Logiczna niespojnkt
— Redukcja regut

— Redukcji —1— Kanoniczna redukcja regut
— Specyficzna redukcja regut

— Eliminacja zlgdnych warunkéw

— Logiczna kompletn&
— Kompletnosé — )
—— Fizyczna kompletnit

— Wykrywanie niekompletniei

— ldentyfikacja regut brakggych
Rys. 4-2 Cztery typy anomalii regutowej reprezentaiedzy wg [Ligza, 2005]

Redundancja reprezentacji wiedzy

Redundancja reprezentacji wiedzy dotyczy problersany skuteczriwi
opisu elementow wiedzy, uwolnionego od niepotrzeingktadnikow. Za-
gadnienie to w wikszaci przypadkOow nie ma wplywu na poprawko
I funkcjonalng¢ dziatania systeméw regutowych, jednak powoduje-spo
wolnienie dziatania procesu wnioskowania izack sta zrodtem trudno-
§ci podczas modyfikacji i aktualizacji bazy regulorfadto, elementy re-
dundantne zajmajpamkc¢ i komplikuja analiz regut. Podstawowmetod,
pozbycia st redundancji wiedzy jest wykrycie i usgnie sktadnikdéw po-
wtarzapcych se. Ligeza [Ligeza, 2005] wyrania dwa rodzaje redundancji:
logiczmy, tzn. tak ktéra dotyczy powtarzaldoi regut w sensie ich budowy
logicznej i funkcjonalry, dotycaca regut, ktére mog zost& usuntete ze
zbioru bez wptywu na jego funkcjonowanie. Redung@nitinkcjonalna

niejako wynika z redundancji logicznej. Rzeaczywist jest to,ze powta-
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rzajace st, identyczne reguty powinny bywyeliminowane ze zbioru regut,
podobnie jak reguly rownowae. Najbardziej interesagym przepadkiem
sa jednak reguly powtarzage se. Tego typu reguty magby¢ réwniez
usuwane ze zbioru regut decyzji bez wpltywu na jegJe w procesie wnio-
skowania. W pewnych przypadkach jednak pozostawiguchtanianej,
bardziej szczegotowej reguly, e by celowe, aby nie powodowaon-
fliktow i nie wplywa na strategi wnioskowania [Lunardhi i Passino,
1995]. Réwnowanos¢ regut dotyczy regut ktore nawzajeng giochtaniay;
jest to jeden ze specyficznych przypadkow reguiper@apcych seé. Dwie
reguty & rownowane, jezeli jedna pochfania drug odwrotnie. W zwaz-
ku z tym, pochfanianie jest zagadnieniem zawiEnan w sobie problema-
tyke regut identycznych oraz rownowaych. Natomiast reguty nieywane
dotycz innego zagadnienia: reguty takie istaiejezeli co najmniej jeden

warunek w regule nie jest nigdy spetniony.

Niedeterministycznaé¢ i niekonsystencja regut decyzji

Zagadnienie niedeterministyczu (niejednoznaczriei) i niekonsystenciji
regut odnosi & do problemu wewgtrznej niespojnéci regutowej bazy
wiedzy. W takim przypadku, zastosowanie regutzenprowadzt do nie-
jednoznacznych i niespojnych rezultatow. W tym ledétie mana wyr@-
ni¢ nastpujace anomalie:ij niedeterministyczneniejednoznaczneeguty,

(ii) regutyambiwalentnekonfliktowe oraz (ii) logiczry niekonsystengj

Mata unikalnd¢ regut mae prowadzt do niejednoznacznych konkluzji
Innymi stowy, niejednoznaczié powstaje w przypadku gdy dwie (lub
wigcej) regut mog by¢ zastosowane dla tych samych waciowejscio-
wych, ale ich konkluzja jest #0a. Bardziej ktopotliwy przypadek stancwi
reguty, powodujce konflikty. Ma to miejsce kiedy dwie, wspotbiee

uzyskane decyzje, nie madpyc poprawne w zwazku z zamierzos inter-
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pretacy (Swiatem zewrtrznym). Innymi stowy, reguty konfliktowe mag
by¢ zastosowane réwnocaee, ale ich konkluzje powodajkonflikt, nie
mog by¢ rownoczénie prawdziwe. Konflikt mée rownie wywotat lo-
giczna niekonsystengjézn. przypadek gdy reguty (konfliktowe) mpQyc
rownoczénie zastosowane, ale ich konkluzpelsgicznie niekonsystentne,
na przyktad jedna jest zaprzeczeniem drugiej, @mae by prawdziwe

w kontelécie zadnej interpretacji. Charakterystykaziodto powyzszych
problemow dotyczy problematyki zachadych za siebie warunkéw w re-
gutach. W zwizku z tym podstawowa procedura weryfikacji powinna
umazliwia¢ odkrycie regut, ktérych warunki magoy¢ rownoczénie spet-

nione.

Podsumowujc, zbior regut jestleterministycznygdy nie istniej dwie rG-
ne reguty maliwe do zastosowania dla tego samego stanusci®yego.
Niedeterministycznygbior regut nazywany jest rowriezbioremniejedno-
znacznymW przypadku zbioru niedeterministycznego pojasiggproblem
odpowiedniego wyboru jednej reguty, ktéredaie zastosowana do klasyfi-
kacji przypadku nieznanego. Nagsdziej stosowana jest odpowiednia miara
pozwalajca wybra& najlepsz reguk. Wybrane miary oceny regut zostaty

przedstawione w poprzednim rozdziale.

Redukcja zbioru regut decyzji

Problemy minimalnej, w domdle optymalnej reprezentacji wiedzy, odn®sz
sig do maliwosci transformacji pocgkowej wiedzy do méliwie najprostsze]
postaci. M@na to uzyskapoprzezredukcg wiedzy jednalke jej zredukowana
post&, powinna by logicznie rownowana wiedzy pierwotnej. Dlatego re-
dukcja wiedzy jest rozumiana nie jako proste usuaizlkzdnych regut (np.
pochtaniagcych s¢). W poszukiwaniu minimalnej reprezentacji regulviel

lub wigcej regut mog by¢ taczone ¢klejang ang.gluing operation w jedr,
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bardziej ogola reguk. Taka operacja jest podstawowym mechanizmem sto-
sowanym w redukcji wiedzy. Najvaiejsze zagadnienia zgwane z poszuki-
waniem minimalnej reprezentacji wiedzy t0: redukcja reguido maksymal-
nie uproszczonej formyijif czesciowa redukcja regudlo postaci kanonicznej,

(iii) szczegotowa redukcja reguiraz {v) eliminacja zlednych warunkéw

Redukcja regut do maksymalnie uproszczonej formyaoza zamiandwoch
lub wiccej obiektow na jedn réwnowana reguk poprzez operag¢j,skleja-
nia” ich warunkéw. Redukcja nie by dwojakiego rodzajucatkowita (nie-
mozliwa jest dalsza redukcja, angial reduction lub czsciowa (angpartial
reductior). Celem redukcji jest minimalizacja liczby regblez wptywu na
potencjalne maiwosci systemu wnioskygego. Takie maiwosci daje za-
miana pewnej liczby regut posiadeych te same konkluzje na pojedymcz
rownowana reguk. Niechk oznacza zbiér regut o tych samych konkluzjach,
takich, ze ich warunki rania sie tylko pod wzgédem w, i=1,2,...,k gdzie
w=(AiLt;) oznacza warkd tego samego pojedynczego atrybéjuZaktada

sig, ze nastpujacy warunek kompletrigi jest spetniony

|=cn Oy O0.... Oax

Zgodnie z zasagdrezolucji dualnej (anglual resolution [Ligeza, 1997; Soler-
Toscano, Nepomuceno-Fernandez i Aliseda-Llera, P0@stpujacy schemat

maoze by¢ zastosowany:

r ¢ Do, - h
r’ ¢ Dw, - h

r' ¢ Do, - h

r:.o - h

Schemat 4-1
czyli warunki regut § zamieniane na pgtzony warunek reprezenigy ich

dysjunkcg. Innymi stowy, zbiory opisane przez warunki sklejane w jeden

zbiér. Wynikowa reguta jest logicznie rownaima zbiorowi regut pocitko-
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wych. W redukcji regut jest niezdnym, aby wartéci atrybutéw pozostaj

cych w przeciwiéstwie do atrybutow redukowanych byly identyczne.

Redukcja cgsciowa regut mae prowadzi do specyficznej, unikalnej postaci,
zwanej kanoniczg. Rezultat redukcji catkowitej nie nie by unikalny.
W pewnych przypadkach skuteczniejszezenby budowanie nowej, bardziej
0golnej reguly, z uwzgtnieniem wybranych atrybutow (tadzac czsciowo
ich wartgci), czy dopuszczenie nieznacznych ogranicdetyczcych pozo-

statych warunkéw. Mina zastosowanastpujacy schemat redukcii:

' o' Do, - h
r’ ¢ Do, - h
r: ¢ Do, - h

r:¢'0p?0... Op* = h

Schemat 4-2
Moze to by spetnione gdy formuta' Op? O ... O¢* jest wyteczna, i mee
by¢ stosowana przy weryfikacji kompletswd. Nalezy zauway¢, ze petna lo-
giczna rbwnowanos¢ maze nie by zachowana, jednak dysjunkcja warun-
kow regut pocatkowych wynika z warunkéw regut zredukowanychzele
wynikowa reguta zredukowana o by zastosowana, to co najmniej jedna
reguta skladowa (Schemat 4-2) imoby¢ rowniez zastosowana, a aghiete

konkluzje & oczywskcie identyczne.

Szczegobtowa redukcja regpblega na zamianie dwoch lubesgj wartdci,
wyrazen czy tez wzorcOw na inny, bardziej ogolny. Standardowo,ukejh
prowadzi do eliminacji zinych wyraen i wzorcow, natomiast w przypadku
szczegotowej agciowej redukcji, elementy te pozostale w formie bardziej
ogolnej. W pewnych przypadkach redukcja catkowitamaze zosta zreali-
zowana, jednak nadal rdave jest uproszczenie zbioru regut, gdy podformuta
a, i=1,2,....kmaze by zasgpiona przez pojedyngzrownowana formuk.

Zestaw pewnych elementow teoby zawsze zagpiony przez podzbior za-
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wierajacy wszystkie z nich (nic ponadto), czy:teestaw przedziatow nme
by¢ zasgpiony przez ich sum (ktéra mae by pojedynczym, wypuklym
przedziatem). Ogodlnie, zaklada s

wOwO... O |=w orazw|=w Dw, O ... Oy
Redukcja mee przypé nastpujaca forme logiczm:
r 9 Do, -h

r 90w, —h

r' 90w, -h

r-oldw -h

Schemat 4-3
przy czym formutacw musi by wyrazona w akceptowalnynezyku. W przy-
padku pojedynczego atrybutu westnizna dysjunkcja mae by stosowana

poprzez specyfikagjodpowiedniego podzbioru.

Eliminacja zlgdnych warunkéwmaze by przeprowadzona przyzuciu se-
mantycznej wiedzy o zatacsciach funkcjonalnych lub poprzez redukciat-

kowita (jezeli jest maliwa do wykonania).

Kompletnosé¢ bazy regut

Problem weryfikacji kompletrizi dotyczy sprawdzenia czy k@a maliwa
kombinacja wej¢ jest obstugiwana przez co najmniej jedreguk. Jezeli
istnieje taki przypadek system w pewnym sensie pgskompletny. Mae

to by¢ efekt paadany, jednak w wikszasci zastosowa praktycznych nie-
kompletn@¢ oznacza kidne utworzenie — istnieje luka w bazie wiedzy.
Najwazniejsze zagadnienia zgz#ane z analig kompletndci to: weryfikacja
logiczne] kompletnai, weryfikacja fizycznej kompletsm, wykrywanie

niekompletngci, oraz identyfikacja regut brakujcych Logiczna (catkowi-
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ta) kompletng¢ regut oznaczaze dysjunkcja warunkoéw wszystkich regut
tworzy tautologe, tj. niewane jakie dane podane ma wefcie, leda ob-
stuzone. Zbior regut postaci:

g -h
g, -h

M P — hm

Schemat 4-4

jest logicznie kompletny gdy ¢ O ¢, O ... 0@y, tzn. jezeli zbidr warun-
kow jest tautologi. Logiczna kompletn&@& mowi, ze bez wzgidu na to co
podane jest na wajie systemu regutowego, warunki co najmniej jednej
reguty @ spetnione. Dalej, co najmniej jedna reguta jegiaddna. W prak-
tyce nie caly zestaw w& moze by dopuszczalny, lub zbior regut m®
by¢ utworzony do pracy tylko z pewnymi wafthami wegciowymi

(w specyficznym konteicie). Dla wikszasci praktycznych systemow re-
gutowych logiczna kompletdé narzuca zbyt restrykcyjne wymagania.
Specyficzna (@Zciowa, fizyczna) kompletsiéd oznacza,ze zakres wdf
jakie system jest w stanie obsid jest wyranie zdefiniowany przez for-
mute (ograniczajca warunki) okrglajaca dopuszczalp przestrzé wejsc.
Zatem zbior reguR={rq, ro, ..., In,} jestspecyficznie (fizycznie) kompletny
odpowiednio do rozpatrywanego kontek&tujezeli W|=¢, U ¢, U ... U@p,
tzn. jezeli zbior warunkow jest tautologiw ramach konteksttV. Ten ro-
dzaj kompletnéci jest blizszy praktycznemu rozumieniu komplefoo Je-
zeli wszystkie fizyczne stany waiowe ktére powinny b§ obstizone
przez reguly s zdefiniowane formw ¥, wtedy specyficzna kompletéo

w kontelécie W oznacza rownie fizyczma kompletnd¢ pod wzgédem

wszystkich stanow speinigjych W.
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Jezeli zbior regut nie spetnia wymafydkompletndci, interesujcym staje
si¢ okreslenie luk w zbiorze tjdetekcja niekompletroi i pézniejszaiden-
tyfikacja regut brakucych

Kolejne rozdziaty bda stanowt czes¢ badawczo-déwiadczalm rozprawy.
Na podstawie powaszych informacji teoretycznych zostanie przedstaaio

plan i metodyka proponowanych badanaliza wynikdéw oraz wnioski.
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ROZDZIAL 5

K ONCEPCJA OPTYMALIZACJI WTORNYCH ZRODEL WIEDZY

Modele uczenia pozyskiwane w procesie indukcji, @@y na podstawie
danych historycznych, igsstosowane do objaienia danych nieznanych.
W relacji do jakéci modeli uczenia, znany paradygmat sztucznejigeal
cji stwierdza,ze zastosowanie @hmych narzdzi nadzorowanego uczenia
maszynowego do analizy danego (tego samego) zbli@nych, prowadzi
zazwyczaj do utworzenia odmiennych modeli uczeii@sniajgcych z ra-
nymi skutkami i z g precyzy ukrylz w nim wiedeg [Winston, 1992].
Modele te mog stosowa rozne formalizmy reprezentacji wiedzy; spod
szerokiego spektrum tych formalizmoéw, naikliym zapisowi wiedzy sto-
sowanemu przez cztowieka, jak wspomniano w Rozdzzalg reguty de-
cyzji [Cichosz, 2000; Michalski i inni, 1986; Mitell, 1997; Stefanowski,
2001]. S one indukowane na podstawie zbioréw danych, reges re-
gularnagci i zaleznosci wystpujace w opisieobiektow nazywanych réw-
niez przyktadami uczcymi W wigkszasci przypadkow algorytmy indukciji
regut decyzji (szerzej przedstawione w Rozdzialail@erunkowane g na
klasyfikackg nowych obiektéw oraz generowanie minimalnych zéwore-
gut, opisuacych jak najwgksza liczbe przyktaddéw ucacych. Zazwyczaj
gtbwna wada wspomnianych algorytmow jest zdoktogenerowania zbyt
duzej liczby regut w tworzonym modelu, co utrudnia gegercepgj oraz
interpretact. Okazuje si jednak,ze bardzo dia liczba regut w danym

modelu, mae wynika& zarowno z charakterystyki stosowanych algoryt-
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mOwW uczenia maszynowego, jak i ze specyfiki analemoej bazy przypad-
kéw [Preece i Shinghal, 1994; Spreeuwenberg i &eri2002; Ligza,
2005].

Wspomniane wyej cechy modeli uczenia oraz wspomniany paradygmat
sztucznej inteligenciji, staty gsimotywacj do podgcia przeze mnie bada
nad optymalizagy modeli w postaci zbioru regut sktadniowych, uzyska
nych poprzez zastosowanm®znych algorytméw uczenia maszynowego

w odniesieniu daego samegabioru danych.

Badania przedstawione w niniejszej pracy stanowijak wspomniano —
proébe opracowania metodologii optymalizacji zych modeli uczenia,
uzyskanych na podstawie tej samej tablicy decyHjppe, Knap i Paja,
2002], @, Rys. 5-1), nazwanej w té&ie pierwotnymzrodtem wiedzyMo-
dele tego typu, ), powstaj poprzez zastosowanie zrtych algorytmow
uczenia maszynowegoB). Zakres badaobejmowal kdzie dwa odtbne
podefgcia: w pierwszym z nich przewidujegsodrebna optymalizacg mo-
deli uczenia, €). Najpierw jednak, modele te mushy¢ poddane standary-
zacji, O), w sensie doprowadzenia do jednolitej formy zapisgut. Jako
standard wybrano format regut decyzji stosowany kyorytmie GTS

w ktorym reguty sktadniowe majpost& opisam w Rozdziale 2, na str. 16.
Otrzymany w ten sposob zestaw modeli uczenia tweaay wtérnezrédia
wiedzy,(E). Kazde z nich zostanie poddane procesowi optymalizg€)i,
przy pomocy nowego, opracowanego w ramach rozpraggrytmu. W e-
fekcie przewiduje si otrzymanie zestawu quasi-optymalnych modeli ucze-
nia, (G). Modele te mog by¢ wzajemnie poréwnane, a takmazna kedzie
obserwowa skutki optymalizaciji, ), przez poréwnanie moddhi z mode-
lami G. Porownanie to opieéasic bedzie na sprawdzeniu parametrow cha-
rakteryzuacych wygenerowane modele uczenia; parametry te prazes
optymalizacji wtérnychzrédet wiedzy zostanszczegotowo przedstawione

w dalszej cgsci rozdziatu.
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NARZEDZIE |
UCZENIA
B MASZYNOWEGO 1 NUM 2 NUM 3 NUM N
A A A v
c MODEL MODEL MODEL MODEL
UCZENIA 1 UCZENIA 2 UCZENIA 3 UCZENIA N
! I I i
D STANDARYZACJA | | STANDARYZACJA | | STANDARYZACJA STANDARYZACJA
MODELU 1 MODELU 2 MODELU 3 MODELU N
. ! . .
WTORNE WTORNE WTORNE WTORNE
E ZRODLO ZRODLO ZRODLO ZRODLO
WIEDZY 1 WIEDZY 2 WIEDZY 3 WIEDZY N
R
A
A i ! A
F OPTYMALIZACJA | | | OPTYMALIZACJA 4: OPTYMALIZACJA J OPTYMALIZACJA
MODELU 1 MODELU 2 MODELU 3 MODELU N
I ! ! .
QUASI- QUASI- QUASI- QUASI-
G OPTYMALNY OPTYMALNY OPTYMALNY OPTYMALNY
MODEL 1 MODEL 2 MODEL 3 MODEL N
v
H POROWNANIE QUASI-OPTYMALNYCH MODELI UCZENIA

PIERWOTNE ZRODLO WIEDZY (tj. TABLICA DECYZJI)

Rys. 5-1 Idea zaproponowanej metody budowy optycialmodeli uczenia na pod-

stawie wtérnychrodet wiedzy — podé&ie pierwsze

Natomiast w drugim pods&giu (Rys. 5-2), uzyskane modele uczer@a,po
procesie standaryzacl), utworz zestaw wtérnyclirédet wiedzy E, ktére
nastpnie zostam pofaczone w globalne, wtorngrddto wiedzy, F). W na-

stgpnym etapie, zostanie ono poddane procesowi optyawi, (G), przy

uzyciu opracowanego algorytmu. W wyniku tych operamstanie utwo
rzony globalny, quasi-optymalny model uczenid),(aby nasipnie doko-
nat poréwnania, (), z poszczegblnymi modelami sktadowymi, przyciu
analogicznych parametrow jak w pogay pierwszym. W obydwu opisa-
nych éciezkach, modele uczenia generowanena podstawie tej samej ta-
blicy decyzji A). Dlatego te w procesie optymalizacji, algorytm przetwa-
rza nie tylko wtérnezrédio wiedzy lecz odwotuje sirowniez do pierwot-

negozrodta wiedzy (tj. tablicy decyzji), co uwidocznioma obydwu sche-
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matach. Natomiast zamyst optymalizacji modeli ucaepiera s na kon-
cepcji opracowania i zastosowania wlasnego algaryaptymalizujcego
(G), wykonupcego zestaw specyficznych operacji generycznychbinaze

regut decyzji.

A PIERWOTNE ZRODtO WIEDZY (tj. TABLICA DECYZJI) <
NARZEDZIE
UCZENIA
NUM 2 NUM 3 NUM N
MASZYNOWEGO 1
A A A A
MODEL MODEL MODEL MODEL
UCZENIA 1 UCZENIA 2 UCZENIA 3 UCZENIA N
I } } {
STANDARYZACJA | | STANDARYZACJA | | STANDARYZACJA STANDARYZACJA
MODELU 1 MODELU 2 MODELU 3 MODELU N
. . v .
WTORNE WTORNE WTORNE WTORNE
ZRODLO ZRODLO ZRODLO ZRODLO
WIEDZY 1 WIEDZY 2 WIEDZY 3 WIEDZY N
y
F GLOBALNE WTORNE ZRODtLO WIEDZY
G OPTYMALIZACJA WTORNEGO ZRODEA WIEDZY -
H QUASI-OPTYMALNY MODEL UCZENIA
POROWNANIE OTRZYMANEGO MODELU
Z WTORNYM ZRODEEM WIEDZY

Rys. 5-2 Idea zaproponowanej metody budowy optymialmodeli uczenia na pod-

stawie wtornyckrodet wiedzy — podé&gie drugie

Ogodlna posta opracowanego algorytmu optymalizacji wtornyehddet
wiedzy skitada si z trzech wzajemnie zaleych modutéw:analizy danych
optymalizacjioraz klasyfikacji Modut analizy danych (Rys. 5-3) realizuje
wstepne zadanie, poleggle na przetworzeniu wczytanego pierwotnego
zrodta  wiedzy xytaniem

(tablicy decyzji), symultanicznie z
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MODUL ANALIZY DANYCH

START

SORTOWANIE REGUL

v

KLASYFIKACJA PRZYPADKOW ZE
ZBIORU UCZACEGO

:

WYZNACZENIE PARAMETROW
CHARAKTERYZUJACYCH KAZDA REGULE

.

WYZNACZENIE PARAMETROW
CHARAKTERYZUJACYCH ZBIOR REGUL

5

Rys. 5-3 Algorytm optymalizacji wtornyérodet wiedzy — modut analizy da-
nych

i przetworzeniem odpowiedniego wtérnegidta wiedzy, tj. zbioru regut

decyzji. Wczytane reguly assortowane alfabetycznie wedlug kategorii
wskazywanych przez ich exi konkluzyjne, wedtug iléci warunkow w
regule oraz take sortowanegalfabetycznie warunki wewtrz kazdej re-
guly. Nastpnie dokonywana jest standardowa klasyfikacja pagiow z
tablicy decyzji, polegaca na wykryciu przypadkéw, ktérey pokrywane
przez analizowanreguk. Na podstawie wynikow tej klasyfikacji, zostan
wyznaczone parametry charakteryg kada z regut, a take ichsrednie
wartosci opisupce caly zbiér regut, a mianowicie: params8tla, ktory jest
liczba poprawnie klasyfikowanych przypadkéw z pierwotnegodta wie-
dzy, Specyficzn& — bedacy stosunkiem liczby poprawnie klasyfikowanych
przypadkow z bazy informacyjnej do liczby przypadka tej bazie, nale-
zacych do danej klasy decyzyjnej, paramBwkiadna¢ — Ixdacy stosun-
kiem liczby poprawnie klasyfikowanych przypadkévbazy informacyjnej
do sumy przypadkéw klasyfikowanych poprawnie oréabie, i w kacu
parametrOgoélna¢, ktéry jest stosunkiem sumy przypadkéw klasyfikowa-
nych poprawnie oraz &dinie do catkowitej liczby przypadkow w zbiorze

uczacym. Ostatni parametr t@Vsparcie,czyli stosunek liczby poprawnie
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klasyfikowanych przypadkow z bazy informacyjnej datkowitej liczby

przypadkow w tym zbiorze.

Kolejny modut — modut optymalizacji (Rys. 5-4) —e@muje zestaw specy-
ficznych operacji generycznych, ktore nalewykona na zbiorze regut
decyzji w celu jego optymalizacji. Operacje teaindi Si¢ z realizacy nast-

pujacych zada:

- usungcie regut zbednych — tj. takich, ktére nie klasyfikaj zadnego

przypadku z bazy informacyjnej,

- usunkcie regut redundantnyck tj. takich, ktore posiadajidentyczne
warunki i ich wartéci w czsci warunkowej reguty, w ramach tej samej

klasy decyzji,

- usungcie regut pochtaniajcych— tj. takich, ktére posiadajwspoln z
innymi regutami cgé¢ warunkows, wzbogacoa dodatkowo warunkami

uzupetniagcymi,

- usunkcie warunkéw zgdnych— tj. usungcie warunkow z danej reguty,
ktére nie powoduj zmiany liczby prawidtowo klasyfikowanych przypad-

kéw z bazy informacyjnej,

- tgqczenie reguttj. regut zawieraicych ten sam zestaw atrybutéw nume-
rycznych w cgsci warunkowej. Wartéci tych atrybutéw na ogot stanoavi
przedziaty liczbowe, zawierage s¢ w sobie lub zachodee na siebie, na-
tomiast zestaw atrybutow symbolicznych i ich wéciov czsci warunko-
wej musi by identyczny, przy czym cata operacja odbywavgiramach tej

samej klasy decyzji,

- utworzenie regut brakygych — czasem obserwujecsize opracowany
model uczenia (zbiér regut) nie klasyfikuje wszystkprzypadkoéw z bazy
informacyjnej. W celu unikrkcia tej sytuacji tworzoneastzw. reguty bra-

kujace, zawierajce warunki utworzone na podstawie wymijacych atry-

56



butéw opisujcych i ich wartéci dla przypadkow niesklasyfikowanych, lub
alternatywnie, reguly teaggenerowane stosig algorytm pokryciaGTS

- wybér regut finalnych— Ixdzie polegéd na wyborze spwdd zbioru
wszystkich utworzonych, poprawnych regut tylko ty&tore posiadajnaj-

wigksz istotngi¢ H. Istotnag¢ H regutyr obliczana jest nagbujaco:
H(r) = [Sita(r) * Liczba warunkéw(r)] + Specyficznid(r) — Stabad(r) (5-1)

gdzie: Liczba warunkéw(r)jest liczlky warunkéw zawartych w g%ci wa-
runkowej reguty,Stabgé(r) jest to stosunek liczby przypadkowethie
klasyfikowanych do liczby przypadkow klasyfikowatypoprawnie. Pozo-
state parametry byly opisane wéneej. Jednake najwaniejszym kryte-
rium oceny modelu dnzie biqd klasyfikacji (ang. error rate), okrelany
jako stosunek liczby przyktadéw testowyclednie sklasyfikowanych do
liczby wszystkich przyktadéw testowych. Miara taemhatywnie okr@ana
jest w procentach; im mniejsza waitobtedu, tym weksza skuteczrid
klasyfikacyjna analizowanego zbioru regut. Zaktaitaprzy tym,ze przed-
stawione powyej operacje przypuszczalnie doprowadio wyeliminowa-
nia wspomnianego w Rozdziale 4 zjawiska nadmiakewev modelach
uczenia, uzupetnia¢ je nowymi, brakuyjcymi regutami, a nawet spowodu-

ja utworzenie optymalnego (lub quasi-optymalnegopmbregut decyzji.
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MODUL OPTYMALIZACJI

MODEL UCZENIA ZAWIERA

REGULY ZBEDNE ? TAK v
USUNIECIE REGUL
ZBEDNYCH

NIE |
‘A
v

MODEL UCZENIA ZAWIERA —
REGULY REDUNDANTNE ? v

USUNIECIE REGUL

REDUNDANTNYCH
NIE |
¢
MODEL UCZENIA ZAWIERA TAK
REGULY POCHLANIAJACE ? v

NIE

USUNIECIE REGUL
POCHLANIAJACYCH

+‘<

MODEL UCZENIA ZAWIERA
WARUNKI ZBEDNE ?

<
AT

TAK
v

USUNIECIE WARUNKOW
ZBEDNYCH

MODEL UCZENIA ZAWIERA
REGULY tACZACE SIE ?

!
NIE

MODEL UCZENIA POKRYWA
WSZYSTKIE PRZYPADKI ZE
ZBIORU UCZACEGO ?

NIE

TAK
v

POLACZENIE REGUL

I

NIE

UTWORZYC
BRAKUJACE REGULY
ALGORYTMEM GTS ?

TAK

TAK

UTWORZENIE REGUL
BRAKUJACYCH METODA
STANDARDOWA

v

UTWORZENIE REGUL
BRAKUJACYCH
ALGORYTMEM GTS

X

4

MODEL UCZENIA
JEST OPTYMALNY ?

TAK

[

NIE

v

WYBOR REGUL
FINALNYCH

Rys. 5-4 Algorytm optymalizacji wtornyéiddet wiedzy — modut optymalizacii
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Uzyskane zoptymalizowane zbiory regut zogtaastosowane w kolejnym
module tworzonego systemu (Rys. 5-5), do klasyfikazypadkéw testo-
wych. Modut ten wykorzystuje dwie metody klasyfikapierwsza z nich,
standardowa, polega na klasyfikacji obiektu nieaggprzy ayciu pierw-
szej reguty napotkanej w zbiorze regut, ktora pakayatrybuty opisujce
klasyfikowanego obiektu. Natomiast druga metodazegotowo przedsta-
wiona w Rozdziale 3, polega na tzezesciowym dopasowanigang. par-
tial matching. Zoptymalizowany w ten sposob zbiér regut wykatzyva-
ny bedzie do klasyfikacji testowego zbioru przypadkéwecelu porownania
charakteryzujcych go parametrow orazeolu klasyfikacji z odpowiednimi
parametrami zbioru w&giowego (zbioru regut przed optymalizakj Po-
réwnanie wtérnychzrodet wiedzy z quasi-optymalnymi modelami uczenia
opiera s¢ na poréwnaniu charakteryagych je parametrow, liczby przy-
padkow niesklasyfikowanych, liczby przypadkow klakgwanych bednie
oraz bkdu klasyfikacji. Modut klasyfikacji pozwala rowniautworzy tzw.
macierz rozproszenjaujawniapca rozktad prawidtowo i nieprawidiowo

klasyfikowanych przypadkow w ramach danej klasyydgc

MODUL KLASYFIKACJI

KLASYFIKACJA

PRZYPADKOW TAK
TESTOWYCH ?
A
KLASYFIKACJA
NI METODA
i STANDARDOWA, ? TiK
KLASYFIKACJA METODA KLASYFKACJA
CZESCIOWEGO METODA
NIE DOPASOWANIA STANDARDOWA

| |
v

OBLICZENIE WYNIKOW
KLASYFIKACJI

A
STOP

Rys. 5-5 Algorytm optymalizacji wtérnyéiddet wiedzy — modut klasyfikacji

59



Do generowania regut decyzji (tj. tworzenia wtorhyaodet wiedzy) za-
stosowane dda trzy rdzne algorytmy uczenia maszynoweddTS (Gene-
ral-To-Specific) [Hippe, 1997],LEM2 [Grzymata-Busse, 1997] oraz
ID3/C4.5 [Quinlan, 1996; AI-TECH, 2000]. Natomiast jako pi@tne zro-
dia wiedzy w prowadzonych badaniach zastosowagta hiektore bazy
informacyjne zaczerpgie z repozytoriumUCIl [Newman i inni, 1998],

oraz wtasna baza znamion melanocytowych skory [Bligpni, 2003].

60



ROZDZIAL

GENERYCZNE OPERACJE OPTYMALIZACYJNE

W poprzednim rozdziale przedstawiono koncepmptymalizacji wtérnych
zrodet wiedzy, w celu budowy optymalnych modeli utize Koncepcja ta
opiera s¢ na zastosowaniu omowionych poprzednio proceduktézych

najwaniejsz jest sekwencyjne zastosowanie zestawu operacjergen

nych, dziatagcych na zbiorze reguR, utworzonym przezmodut analizy
danych(Rozdziat 5, Rys. 5-3).

Pierwsza z podstawowych operacji jakie mmma przeprowadzina zbiorze
regut decyzji jesusunkcie regut zlednych,tj. takich, ktére nie klasyfikuj
zadnego przypadku z analizowanej bazy informacyj8ehemat algorytmu
realizupcego t operacg przedstawiono na Rys. 6-1. Kda z regut decyzji
r,, nalezaca do zbioru reguR, jest sprawdzana przyzyciu opisanego ji
parametruSita(r,). W przypadku gdy parametr ten réowny j@streguia jest
usuwana ze zbioru reg®®, tzn. R=R-r,, przy czym iteracyjnie sprawdzane

sa kolejne reguty ze zbiorR.
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R - zbiér regut,
N — liczba regut w R
e R, n=1..N
v

n=1
A 4
n>N NIE;
TAK r=R(n) n=n+1
A
\ 4
NIE sita(r,)=0 TAK
R=R-r,
N=N-1

Rys. 6-1 Usuitie regut zlbdnych — schemat algorytmu

Kolejna operacy jest usunkecie regut redundantnychtj. takich, ktére po-
siadajp identyczne warunki w e&ci warunkowej w olgbie tej samej klasy
decyzji. Schemat dziatania tej procedury przedstawina Rys. 6-2. Kala
regutar,, nalezaca do zbioru reguR, jest porownywana z kolejnymi regu-
tami r, w obrbie tej samej kategorii przypadkowy, = Kr,, gdy liczba
warunkow obu regut jest identyczn@/r, = Wr,. Poszczegolne warunki
obydwu poréwnywanych regulaswzajemnie poréwnywaney(i)=w(j), i
gdy wszystkie warunki w gtli iteracyjnej spetnigj t¢ zaleznos¢, oznacza
to, ze poréwnywane regulyasredundantne. Jedna z reguh, jest wtedy

usuwana ze zbioru regl® tzn.R=R-ry,.
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R - zbior regut,
N — liczba regut w R
e R, n=1.N

v

n=1

A >y
m=n+1

m>N NIE
TAK

A 4

y

r=R(n) e R

r=R(m) e R
Wr,, Wr,

i=1; j=1

i=i+1
v =+ [
: w(i)=w(j) :
m=m+1 [&———NIE w(i) € ry
A w(j) € m
TAK NIE

R=R-rm <—TAK m

Rys. 6-2 Usugrcie regut redundantnych — schemat algorytmu

Podobra do omawianej operagj jestusunkecie regut pochtaniajcych sé
(Rys. 6-3), tj. takich, ktére posiadajyspélm z innymi regutami cgs¢ wa-

runkowa, wzbogacoa dodatkowo warunkami uzupetnagymi.
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R - zbiér regut,
N — liczba regutw R
rn e R, n=1..N

n=1

y
m=n+1
y

A

m>N NIE
TAK

=R(n) e R
m=R(m) e R
Wr,, Wrn

e

i=1; j=1

W(I)-W(J)

w(i) € ry i=i+1
A W(j) € m _J+1
NIE
NIE

R R- rm NIE

»
»

=Wrn

Rys. 6-3 Usuiatcie regut pochfaniajcych s¢ — schemat algorytmu

Operacja ta pozwala usainreguty, ktérych cgs¢ warunkowa zawiera w
sobie czs¢ warunkowy innej, porbwnywanej reguty, w ramach tej samej
klasy decyzji,Kr,= Kr,,. W poréwnaniu do algorytmu usuwania regut re-
dundantnych, liczba warunkéw w poréwnywanych reghtgest rana,
Wr, # Wr,,,. Reguta bardziej szczegotows,, jest usuwana ze zbioru regut

R, tzn.R=R-1.
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Wewmtrz kazdej z regut mena natomiast zastosowaperacg nazwam
usuniciem warunkow zalnych tj. takich, ktérych usugtie nie spowodu-

je zmiany liczby prawidtowo klasyfikowanych przypgav (Rys. 6-4).

R - zbiér regut,
N — liczba regut R
e R, n=1..N

n=1
A 4
I
n=n+1 w=R(n); Wry
- i=1
A 4
1 Wr=Wr,-1
Fremp = M-Wi #
r=rremp
v i=1
L1 i=i+1 |€—NIE Sita(rremp)= Sita(r,) }TAKT

Rys. 6-4 Usuicie warunkow zgdnych — schemat algorytmu

Kolejne warunkiw; reguty r, s3 odejmowane ze zbioru warunkéw skitado-
wych reguly; pozostate warunki twarzeguk tymczasow rremp. Sita tej
reguly jest porownywana z sireguty r,; gdy wartgci te & rowne, wow-

czas regutaitgyp zastpuje regud r, w zbiorze reguR, tzn. r=r rgyp.

Kolejna operacy wykonywary na zbiorze regut, jesi,czenie regutzawie-
rajacych ten sam zestaw atrybutéw numerycznych wéazwarunkowej
(Rys. 6-5). Wartéci tych atrybutow,v;, v;, na ogot stanowi pewne prze-
dziaty liczbowe zawierage st w sobie, lub zachodze na siebie, nato-
miast zestaw atrybutéw symbolicznych i ich wéaciowv czsci warunkowej

musi by¢ identyczny. Kada regutar,, nalezaca do zbioru reguR, jest po-
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rébwnywana z innymi regutanm, w obrebie tej samej klasyKr, = Kr,, gdy
liczba warunkéw obydwu poréwnywanych regut jestnigezna, Wr, =
Wr,.. W ramach obydwu rozpatrywanych reggi r,, poréwnywane $ko-
lejne warunki, &cislej mowiac zawarte w nich atrybuts;, g oraz ich war-
tosci v;, vi. Jezeli spetniony jest warunekze v; 7v; lub v; Jv; wéwczas
tworzony jest warunek tymczasowygwp = Vi 27 V,. Spetnienie tych warun-
kow jest maliwe, gdy wartdci logiczne porownywanych atrybutow twarz
przedziaty numeryczne. W efekcie tej operacji, budoa jest reguta tym-
czasowarrtgyp, Zawieragca zsumowam wartas¢ polaczonych atrybutow.
Reguta ta zagpuje regut r,, natomiast reguta,, jest usuwana ze zbioru

regutR.
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R - zbiér regut,
N — liczba regut w R

e R, n=1..N
n=1
A >
v
m=n+1
NIE
TAK
A
r=R(n) e R
rm=R(m) e R
Wr,, Wrn
n=n+1 |[«—NIE M TAK

~— n=m |&NE m TAK

v

i=1; j=1
rremp=9

P i=i+1

v =i+

m=m+1 4—NIE%T¢K
NIE ViEV >—T/$<
wi=(a;vi)
VTEMP= ViV N N

Wi=(ai;Vremp)

A 4

rremp=rremp+Wi
A 4

v

m=rremp

R=R-rm,
v

m=m+1
[

Rys. 6-5 kczenie regut — schemat algorytmu



W zestawie operacji optymalizigych przewidziano rowniepewne opera-

cje uzupetnigice, mianowicieutworzenie regut brakggych(Rys. 6-6).

R - zbiér regut
N | - zbiér przypadkéw uczacych
\ 4
N =[R] N|E1
NTemp =N, -[R]

A 4
Generowanie regut

NIE metodg GTS? TAK
TAK i l
RTEMFs:CONVERT(NTemp) RTEMP=GTS(NTemp)
A 4 A 4
R=R+Rtemp R=R+Rremp

A

>
al
y

A
™)
Rys. 6-6. Utworzenie regut brakelych — schemat algorytmu

W tym celu, nasfpuje sprawdzenie, czy zbior przypadk®y w bazie in-
formacyjnej zawiera giw zbiorze[R] przypadkéw pokrywanych przez ze-
staw reguiR. Jezeli warunek ten nie jest spetniony, wowczas jesira@ny
tymczasowy zbior przypadkOWrgvp, bedacy réznica Nrgwp = No —[R].
Zbior ten zawiera zatem dane na podstawie ktorpshap utworzone regu-

ly brakupce. Przygto zalazenie, ze zostan tu zastosowane dwie metody
generowania regut brakigych. W metodzie pierwsze;ONVERT(Nezvp),
przypadki ze zbioriNtgmp S mapowane do postaci regutowej poprzez za-
miare atrybutow i ich wartéci, na odpowiednie warunki w regule. Metoda

druga wykorzystuje algorytm pokrycfaTS umazliwiajacy utworzenie do-
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datkowych regut na podstawie zbioru przypadkow,tejopory niepokry-

tych, Nrewvp.

Koncowg operacy jestwybor regut finalnych polegagcy na selekcji spo-
$rod zbioru wszystkich reguR tych, ktore klasyfikuyj analizowane przy-
padkiN_, poprawnie rozpoznawane rowaiprzez inne reguty, posiadag
mniejsz istotno¢ H (Rozdziat 5, wzér 5-1). Realizacja tej procedury-wy
maga, by zbior regut zostat uprzednio posortowaepco wg parametru
H, Rsor=SORTOWANIE(R, H(r))

R - zbiér regut,
N — liczba regut R
meR,n=1..N

y
Rsorr=SORTOWANIE(R, H(r))

n=1
Y
n=n+1 @ r=Rsort(N) Rsort=RsorT-In
A
y
NIE [RsorT]=[RsorT-1r] TAK

Rys. 6-7 Wybdr regut finalnych — schemat algorytmu

Teraz, w odniesieniu do kdej regutyr, ze zbioru reguR nastpuje spraw-
dzenie, czy zbiér przypadkdéw pokrywanych przez awstegut posortowa-
nych[Rsor{ jest taki sam jak zbior przypadkow pokrywanychgarzestaw
regut lzdacych r&nica [Rsortrn]. W przypadku spetnienia powgzego
warunku, reguta, jest usuwana ze zbioru regisor=RsorTrn. Ostatecz-

nie uzyskiwany jest zbior regut finalnych.
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Oméwione w skrocie algorytmy optymalizacji zbioregut decyzji zostaly
zaimplementowane w opracowanym r@zu informatycznym [Pa-
ja, 2005], ilustruigcym gtéwny cel niniejszej pracy. Wyniki pierwszybd
stow, przedstawione w naphym rozdziale, zdajsic wskazywa, ze opra-
cowana w ramach niniejszej dysertacji metodologitymalizacji reguto-
wych modeli uczenia unitiwia uzyskanie catkowicie zadowadaych re-

zultatow.
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ROZDZIAL 7

BADANIA NAD OPTYMALIZACJ A WTORNYCH ZRODEL WIE-

DZY. DYSKUSJA WYNIKOW

Opisane w niniejszym rozdziale badania miaty nau akbkonanie obiek-
tywnej weryfikacji i walidacji opracowanych algompbw generowania qu-
asi-optymalnych, wtérnychrodet wiedzy. Zgby przygtej metodyki two-
rzenia tychzrédet wiedzy przedstawiono w Rozdziatach 5 oraB#&dania
zrealizowano via testowanie wybranych baz infornpsh®, zaczerpni-
tych z repozytorium baz University of Californiayine [Newman i inni,
1998], a take testowanie wtasnej bazy informacyjnej o znamibnaela-
nocytowych skory (baza o nazwits48134[Hippe i inni, 2003], opisana
w Zafaczniku A). Z uwagi na koniecz®i6é ograniczenia oljosci rozprawy,
W niniejszym rozdziale szczegotowo oméwiono jedywiniki bada mo-
deli uczenia utworzonych na podstawie analizy b@zy8134(symbolicz-
no-numerycznej) oraz bazZ@LASS(numerycznej). Przedstawione wyniki
bada, a take sposob ich interpretacji zjawiskowej, mna uzna za typo-
we, odnoszce st zatem roéwnie do wszystkich badanych baz informacyj-
nych. W ten sposéb, jakeswydaje, mana byto unikaé¢ niewatpliwie bar-
dzo ucazliwego sledzenia toku analizy wszystkich analizowanych baz

formacyjnych oraz utworzonych na ich podstawie §8fx trzy odebne

Y Badania byly prowadzone poprzez analibiorow danych, powszechnigywanych w badaniach z
dziedziny uczenia maszynowego zawigeggh przypadki o wartziach numerycznych, symbolicz-
nych lub mieszanych (numeryczno-symbolicznych).yBtd zbiory: Glass Identification, Car
Evaluation Database, Heart Diseases, Widewman i inni, 1998].
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algorytmy generowania regut sktadniowych) wtérnycbdet wiedzy. Taki
sposbb interpretacji uzyskanych wynikow, uitiwit jednoczenie dokona-
nie interesujcych spostrzeen na temat stosowanych algorytméw genero-

wania modeli uczenia w postaci zbioru regut typZBEI ... TO.

Wyniki badar zebrano w Tablicach 7-1...7-8. Pierwsze cztery tabli7-
1...7-4) zawierag wyniki analizy bazyP548134 natomiast Tablice 7-5...7-
8 odnosz si¢ do zbioru danychGLASS Tablice 7-1...7-3 oraz 7-5...7-7
dotycz metodologii bad& polegajcej na odgbnej optymalizacji modeli
uczenia, uzyskanych przy pomocy — jak wspomnianazaych algoryt-
mOw uczenia maszynowego, a mianowicie algory@®il§ LEM2 orazID3.
Natomiast tablice 7-4 oraz 7-8 ujmuyyniki optymalizacji globalnego
modelu uczenia, utworzonego przez goaknie modeli skladowych
GTS+LEM2+ID3 Kazda ze wspomnianych tablic zawiera charakterystyk
danego modelu uczenia oraz informacje o paramewp®upcych uzyska-
ne zbiory regut. KolumnaModel pocztkowy zawiera parametry modelu
otrzymanego na podstawie analizgddtowej bazy informacyjnej danego
rodzaju. KolumnyNU, RR AR W, £, NRorazFR zawieraj parametry mo-
delu, uzyskanego po zastosowaniu kolejnych opeigajierycznych. Ko-
lejnos¢ ich stosowania, zgodna z kolefo@ wymienionych kolumn, zosta-
ta uznana za donsdina, i w tej kolejndgci byty one wykonywane. Nie jest to
jednak warunek konieczny, zatem operacje generyceneegutach mag

by¢ réwniez wykonane w catkowicie dowolnej kolejéa.

Analiza ilosciowa badanych modeli uczenia

Na podstawie zatzonych wynikdw badamozna zauway¢, ze r&ne algo-
rytmy uczenia maszynowego genergdmienne modele uczenia. Modele
te r&nia sie od siebie nie tylko liczriwia regut, lecz take tr&cia ich ciala,
co zostanie bardziej doktadnie przedstawione wzgglszsci rozdziatu,

poswigconej analizie czynnika jakoiowego utworzonych modeli uczenia.
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Algorytm GTS w procesie analizy bazy informacyjnBj548134,buduje
model zawierajcy 122 reguly, natomiast analiza tej samej bazgpdgo-
rytm LEM2 powoduje utworzenie zbioru 89 regut decyzji. Zéiphlgorytm
ID3 generuje zbidér 67 regut. Riice liczby regut w poszczegdlnych mode-
lach uczeniagsspowodowane nie tylko specyiildziatania zastosowanych
algorytméw, lecz take metod dyskretyzacji atrybutdow numerycznych.
Ponadto algorytnLEM2 stosuje ,wewntrznie” pewne operacje optymali-
zujace, takie jak usurcie regut nadmiarowych oraz usgoie nadmiaro-
wych warunkéw. Modele uczenia, wygenerowane przsfahe algorytmy,

wykazup btad klasyfikacji okoto 5.3%, 2.4% oraz 6.9%, odpowied

Zastosowanie opisanych uprzednio operacji genegazpowoduje istotne
zmiany charakterystyki modelu uczenia: ulega zna@ahe¢zba regut; {;.
zmniejsza & dla algorytmuGTS natomiast rénie dla algorytmuLEM2

I ID3. Rownoczénie ulega zmianie bt klasyfikacji w przypadku kalego

z badanych algorytmow, ulegajzmniejszeniu do warfoi 0%, 1.1% oraz
3.1%, odpowiednio. Poréwmg te wyniki z wynikami uzyskanymi w przy-
padku podczenia modeli uczenia w jedno, globala®dio (Tablica 7-4)
mozna zauwayc¢, ze po optymalizacji modelu pgizonego liczba regut jest
rowna 103, natomiast 4d klasyfikacji otrzymanego modelu jest mniejszy
lub poréwnywalny z wynikami poszczegélinych modddiaslowych, i wy-

nosi tylko okoto 0.7%.

W odniesieniu do wynikow badadrugiej, dyskutowanej tu baz{s(ASS,
mozna je podsumowanastpujaco: najwkcej regut (156) generowat algo-
rytm GTS model ten cechowat gibledem klasyfikacji rownym 15.9%.
Najmniej regut (tylko 31) wygenerowat algorytid3, co ciekawe, ld
klasyfikacji (4.2%) byt najmniejszy. Natomiast nagkszy bhd klasyfika-
cji (34.1%), wykazat model otrzymany przy pomocgalytmuLEM2: mo-
del ten zawieral 75 regut decyzji. Po wykonaniu egoznych operacji

optymalizupcych liczba regut w rinych modelach ulegta nagtujacym
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zmianom: zmniejszyta sido 106 (algorytnGTS oraz zwekszyta s¢ do 80
(algorytm LEM2) i 39 (algorytmID3). Natomiast dgym zmianom ulegt
btad klasyfikacji, ktéry odpowiednio zmniejszytesido wartédci 0.47%
(GTS LEM2) oraz 3.74%1D3). Mozna zatem uzra ze optymalizacja mo-
delu uczenia spowodowata kilkunastokrotne zmnigjezdkdu klasyfika-
cji. Model globalny, utworzony poprzez pokenie poszczegdlnych modeli
sktadowychGTS+LEM2+ID3 (Tablica 7-8), po optymalizacji posiada po-
réownywalne wartéci parametréow, np. 85 regut decyzji agajacych bhd

klasyfikacji na poziomie 2.80%.
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Tablica 7-1 Zmiany parametrow modelu uczenia poongkiu kolejnych operacji generycznej na przykiadzzyP548134 — algorytm

GTS.
Wyniki po zastosowaniu kolejnej operacji generyczn ej
Model | seria operacji Il seria operaciji
pocz atkowy NU RR AR W t NR FR W L FR

S liczba regut 122 107 107 107 107 105 136 119 119 118 113
% S | ubytek warunkéw w zbiorze regut 0 0 0 0 40 0 0 0 108 0 0
qz; § liczba klasyfikowanych przypadkéw 548 548 548 548 548 548 548 548 548 548 548
% S I?czba b?ednych. klasyfikaciji 29 29 29 29 29 29 0 0 0 0 0
5_3 § liczba nieklasyfikowanych przypadkow 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
O & btad klasyfikacji 5.3% 53%| 53%| 53%| 53%| 53%| 0.0%| 0.0%| 0.0%| 0.0%| 0.0%
5 sita regut 9.148| 10.43| 10.43| 10.43|10.626| 10.63| 9.456| 9.429|10.101| 10.13|10.221
© @ |dokiadnosc regut 0.877 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
% > | 0golnosc regut 0.017| 0.019| 0.019| 0.019| 0.019| 0.019| 0.017| 0.017| 0.018| 0.018| 0.019
§ _g specyficznos¢ regut 0.065| 0.074| 0.074| 0.074| 0.075| 0.075| 0.067| 0.069| 0.074| 0.074| 0.075

N | wsparcie regut 0.017| 0.019| 0.019| 0.019| 0.019| 0.019| 0.017| 0.017| 0.018| 0.018| 0.019

gdzie:

kolumnaNU — wyniki po zastosowaniu operacji usttia regut zlkdnych (nieaywanych);
kolumnaRR — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia regut redundantnych;
kolumnaAR — wyniki po zastosowaniu operacji ustoia regut pochtaniagych sg;
kolumnaW — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia zkednych warunkow;

kolumnat — wyniki po zastosowaniu operacickenia regut;

kolumnaNR — wyniki po zastosowaniu operacji dodania nowyeagut (brakujcych);
kolumnaFR — wyniki po zastosowaniu operacji wyboru regugfmych.
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Tablica 7-2 Zmiany parametrow modelu uczenia poongkiu kolejnych operacji generycznej na przykiadzzyP548134 — algorytm
LEM2.

Wyniki po zastosowaniu kolejnej operacji generyczn €j

. . Il seria

Model | seria operacji -

pocz atkowy operacyt

NU RR AR w b NR FR wW

S liczba regut 89 89 89 89 89 89 94 92 92
zzr; S | ubytek warunkow w zbiorze regut 0 0 0 0 0 0 0 0 9
g § liczba klasyfikowanych przypadkoéw 548 548 548 548 548 548 548 548 548
%‘ s | liczba biednych klasyfikacji 13 13 13 13 13 13 1 6 6
‘;U % liczba nieklasyfikowanych przypadkow 0 0 0 0 0 0 0 0 0
O € |btad klasyfikacji 2.4% 24%| 2.4%| 2.4%| 2.4%| 2.4%| 02%| 1.1% 1.1%
. sita regut 11.708|11.708|11.708 | 11.708 | 11.708 | 11.708 | 11.617 | 11.707 11.88
% & | doktadnos¢ regut 0.981| 0.981| 0.981| 0.981| 0.981| 0.981| 0.982| 0.981 0.981
% 5 0go6lnosé regut 0.022| 0.022| 0.022| 0.022| 0.022| 0.022| 0.022| 0.022 0.022
E g specyficznosc¢ regut 0.083| 0.083| 0.083| 0.083| 0.083| 0.083| 0.084| 0.084 0.086
N | wsparcie regut 0.021| 0.021| 0.021| 0.021| 0.021| 0.021| 0.021| 0.021 0.022

gdzie:

kolumnaNU — wyniki po zastosowaniu operacji usttia regut zlkdnych (nieaywanych);
kolumnaRR — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia regut redundantnych;
kolumnaAR — wyniki po zastosowaniu operacji ustoia regut pochtaniagych sg;
kolumnaW — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia zkednych warunkow;

kolumnat — wyniki po zastosowaniu operacickenia regut;

kolumnaNR — wyniki po zastosowaniu operacji dodania nowyegut (brakujcych);
kolumnaFR — wyniki po zastosowaniu operacji wyboru reguéfmych.



Tablica 7-3 Zmiany parametrow modelu uczenia poongkiu kolejnych operacji generycznej na przykiadzzyP548134 — algorytm

ID3.
Wyniki po zastosowaniu kolejnej operacji generyczn ej
Model | seria operacji Il seria operaciji
pocz atkowy NU RR AR W t NR FR W L FR

S liczba regut 67 67 67 67 67 67 100 920 90 89 85
;§, 'g ubytek warunkéw w zbiorze regut 0 0 0 0 159 0 0 0 128 0 0
g N | liczba klasyfikowanych przypadkéw 548 548 548 548 548 548 548 548 548 548 548
g 3 liczba btednych klasyfikacji 38 38 38 38 35 35 22 20 21 21 17
:__g g liczba nieklasyfikowanych przypadkéw 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
O £ |btad klasyfikaciji 6.9% 6.9%| 6.9%| 6.9%| 6.4%| 6.4%| 4.0%| 3.7%| 3.8%| 3.8%| 3.1%
S sita regut 7.612| 7.612| 7.612| 7.612|15.254|15.254 | 12.08|11.444|12.378| 12.47|12.624
% & |doktadnos¢ regut 0.887| 0.887| 0.887| 0.887| 0.937| 0.937| 0.958| 0.958| 0.958| 0.958| 0.961
% 5 0g6lnosc¢ regut 0.015| 0.015| 0.015| 0.015| 0.029| 0.029| 0.023| 0.022| 0.023| 0.023| 0.024
E _g specyficznosc¢ regut 0.055| 0.055| 0.055| 0.055| 0.106| 0.106| 0.086| 0.083| 0.089| 0.09 0.09

N | wsparcie regut 0.014| 0.014| 0.014| 0.014| 0.028| 0.028| 0.022| 0.021| 0.023| 0.023| 0.023

gdzie:

kolumnaNU — wyniki po zastosowaniu operacji usttia regut zlkdnych (nieaywanych);
kolumnaRR — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia regut redundantnych;
kolumnaAR — wyniki po zastosowaniu operacji usttia regut pochtaniagych sg;
kolumnaW — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia zkednych warunkow;

kolumnat — wyniki po zastosowaniu operacickenia regut;

kolumnaNR — wyniki po zastosowaniu operacji dodania nowyeagut (brakujcych);
kolumnaFR — wyniki po zastosowaniu operacji wyboru reguéfmych.
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Tablica 7-4 Zmiany parametrow modelu uczenia poonwgkiu kolejnych operacji generycznej na przykiadzzyP548134 — modelglo-
balny (GTS+LEM2+1D3).

Wyniki po zastosowaniu kolejnej operacji generyczn €j

. . Il seria

Model | seria operacji .

pocz atkowy operacyt

NU RR AR W L NR FR wW

T liczba regut 278 263 252 242 242 235 236 103 103
é 'g ubytek warunkéw w zbiorze regut 0 0 0 0 178 0 0 0 4
g N |liczba klasyfikowanych przypadkdw 548 548 548 548 548 548 548 548 548
g g liczba blednych klasyfikaciji 13 13 13 13 16 16 16 4 4
:__g % liczba nieklasyfikowanych przypadkow 0 0 0 0 0 0 0 0 0
O € | btad klasyfikac;ji 2.4% 24%| 2.4%| 2.4%| 2.9%| 2.9%| 2.9%| 0.7% 0.7%
.5 |sitaregut 9.597(10.144| 9.357| 9.207|11.112|10.979|10.941| 8.951 9.00
£ & |doktadno$é regut 0.913| 0.965| 0.963| 0.962| 0.976| 0.975| 0.975| 0.985 0.985
% 5 0g06Inos¢ regut 0.018| 0.019| 0.018| 0.017| 0.021| 0.02| 0.02| 0.017 0.017
§ g specyficznosc¢ regut 0.068| 0.072| 0.066| 0.065| 0.078| 0.077| 0.077| 0.066 0.067
N | wsparcie regut 0.018| 0.019| 0.017| 0.017| 0.02| 0.02| 0.02| 0.016 0.016

gdzie:

kolumnaNU — wyniki po zastosowaniu operacji ustaia regut zlgdnych (nieaywanych);
kolumnaRR — wyniki po zastosowaniu operacji usttia regut redundantnych;
kolumnaAR — wyniki po zastosowaniu operacji ustoia regut pochtaniagych se;
kolumnaW — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia zkednych warunkow;

kolumnat. — wyniki po zastosowaniu operagjckenia regut;

kolumnaNR — wyniki po zastosowaniu operacji dodania nowyegut (brakujcych);
kolumnaFR — wyniki po zastosowaniu operacji wyboru regugfimych.
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Tablica 7-5 Zmiany parametrow modelu uczenia poowgkiu kolejnych operacji generycznej na przykiadzzyGLASS — algorytm

GTS.
Wyniki po zastosowaniu kolejnej operacji generyczn €j

Model | seria operacji Il seria operaciji

pocz atkowy NU RR AR W L NR FR W FR
S liczba regut 156 129 129 129 129 118 143 108 108 106
= € | ubytek warunkéw w zbiorze regu 0 0 0 0 0 0 0 0 97 0
g N | liczba klasyfikowanych przypadkéw 190 190 190 190 190 190 214 214 214 214
g § liczba btednych klasyfikaciji 10 10 10 10 10 10 4 1 1 1
g g liczba nieklasyfikowanych przypadkéw 24 24 24 24 24 24 0 0 0 0
o g btad klasyfikaciji 15.9% 159% | 15.9%| 159%| 15.9%| 15.9%| 1.9%| 0.5% 0.5% 0.5%
S sita regut 1.353 1.636 1.636 1.636| 1.636| 1.788| 2.189| 2.278 2.315 2.33
% & | doktadno$¢ regut 0.796 0.963 0.963 0.963| 0.963| 0.959| 0.967| 0.971 0.971| 0.971
% 5 0go6Inosc¢ regut 0.007 0.008 0.008 0.008| 0.008| 0.009| 0.011| 0.011 0.011| 0.011
E _g specyficznosc¢ regut 0.035 0.043 0.043 0.043| 0.043| 0.047| 0.059| 0.061 0.062| 0.062
N | wsparcie regut 0.006 0.008 0.008 0.008| 0.008| 0.008| 0.01| 0.011 0.011| 0.011

gdzie:

kolumnaNU — wyniki po zastosowaniu operacji ustoia regut zlkdnych (nieaywanych);

kolumnaRR — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia regut redundantnych;

kolumnaAR — wyniki po zastosowaniu operacji usttia regut pochtaniagych sg;

kolumnaW — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia zkednych warunkow;

kolumnat — wyniki po zastosowaniu operacickenia regut;

kolumnaNR — wyniki po zastosowaniu operacji dodania nowyeagut (brakujcych);

kolumnaFR — wyniki po zastosowaniu operacji wyboru regugfmych.
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Tablica 7-6 Zmiany parametrow modelu uczenia poowgkiu kolejnych operacji generycznej na przykiadzzyGLASS — algorytm

LEM2.
Wyniki po zastosowaniu kolejnej operacji generyczn ej
Model | seria operacji Il seria operaciji
pocz atkowy NU RR AR W L NR FR W L FR

T liczba regut 75 42 42 42 42 41 102 83 83 82 80
;§, 'g ubytek warunkéw w zbiorze regut 0 0 0 0 2 0 0 0 180 0 0
g N | liczba klasyfikowanych przypadkéw 214 214 214 214 214 214 214 214 214 214 214
g § liczba btednych klasyfikaciji 73 73 73 73 73 79 2 1 1 1 1
g g liczba nieklasyfikowanych przypadkéw 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
o g btad klasyfikaciji 34.1% 34.1% | 34.1%| 34.1%| 34.1%| 36.9%| 0.9%| 0.5%| 0.5%| 0.5%| 0.5%
. sita regut 1.72 3.071 3.071| 3.071| 3.071| 3.049| 3.382| 3.193| 3.313| 3.354| 3.237
% & | doktadno$é regut 0.557 0.994 0.994| 0.994| 0.994 0.99| 0.996| 0.997| 0.997| 0.997| 0.997
% 5 0go6Inos¢ regut 0.008 0.014 0.014| 0.014| 0.014| 0.014| 0.016| 0.015| 0.016| 0.016| 0.015
E g specyficznosc¢ regut 0.037 0.066 0.066| 0.066| 0.066| 0.067| 0.092| 0.085| 0.088| 0.089| 0.088

N | wsparcie regut 0.008 0.014 0.014| 0.014| 0.014| 0.014| 0.016| 0.015| 0.015| 0.016| 0.015

gdzie:

kolumnaNU — wyniki po zastosowaniu operacji ustoia regut zlkdnych (nieaywanych);

kolumnaRR — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia regut redundantnych;

kolumnaAR — wyniki po zastosowaniu operacji usttia regut pochtaniagych sg;

kolumnaW — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia zkednych warunkow;

kolumnat — wyniki po zastosowaniu operacickenia regut;

kolumnaNR — wyniki po zastosowaniu operacji dodania nowyeagut (brakujcych);

kolumnaFR — wyniki po zastosowaniu operacji wyboru reguéfmych.
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Tablica 7-7 Zmiany parametrow modelu uczenia poowgkiu kolejnych operacji generycznej na przykiadzzyGLASS — algorytm

ID3.
Wyniki po zastosowaniu kolejnej operacji generyczn €j
. . Il seria
Model | seria operacji "
pocz atkowy operacy
NU RR AR w 3 NR FR wW
S w liczba regut 31 31 31 31 31 31 40 39 39
> S | ubytek warunkow w zbiorze regut 0 0 0 0 46 0 0 0 30
g 8 | liczba klasyfikowanych przypadkow 214 214 214 214 214 214 214 214 214
ﬁ ; liczba btednych klasyfikacji 9 9 9 9 9 9 6 6 8
% % liczba nieklasyfikowanych przypadkow 0 0 0 0 0 0 0 0 0
G E btad klasyfikaciji 4.2% 42%| 4.2%| 4.2%| 4.2%| 4.2%| 2.8%| 2.8% 3.7%
.= | siaregut 6.613| 6.613| 6.613| 6.613| 7.032| 7.032| 5.775| 5.872 5.949
£ & | doktadno$é regut 0.936| 0.936| 0.936| 0.936| 0.942| 0.942| 0.955| 0.962 0.962
% E 0go6Inosc¢ regut 0.032| 0.032| 0.032| 0.032| 0.034| 0.034| 0.028| 0.028 0.029
E _g specyficznosc¢ regut 0.183| 0.183| 0.183| 0.183| 0.191| 0.191| 0.161| 0.165 0.167
N | wsparcie regut 0.031| 0.031| 0.031| 0.031| 0.033| 0.033| 0.027| 0.027 0.028
gdzie:

kolumnaNU — wyniki po zastosowaniu operacji usttia regut zlkdnych (nieaywanych);
kolumnaRR — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia regut redundantnych;
kolumnaAR — wyniki po zastosowaniu operacji ustoia regut pochtaniagych sg;
kolumnaW — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia zkednych warunkow;

kolumnat — wyniki po zastosowaniu operacickenia regut;

kolumnaNR — wyniki po zastosowaniu operacji dodania nowyeagut (brakujcych);
kolumnaFR — wyniki po zastosowaniu operacji wyboru reguéfmych.
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Tablica 7-8 Zmiany parametrow modelu uczenia poonwgkiu kolejnych operacji generycznej na przykladiezyGLASS — model glo-
balny GTS+LEM2+ID3).

gdzie:

Wyniki po zastosowaniu kolejnej operacji generyczn ej

Model | seria operacji
poczatkowy | NU RR AR W L NR FR

S liczba regut 262 201 201 201 201 189 189 85
=3 | ubytek warunkéw w zbiorze regut 0 0 0 0 50 0 0 0
g N | liczba klasyfikowanych przypadkow 214 214 214 214 214 214 214 214
g g liczba btednych klasyfikacji 7 7 7 7 7 7 7 6
g % liczba nieklasyfikowanych przypadkow 0 0 0 0 0 0 0 0
O £ |btad klasyfikac;ji 3.3% 3.3%| 3.3%| 3.3%| 33%| 3.3%| 3.3%| 2.8%
S sita regut 2.076| 2.706| 2.706| 2.706| 2.801| 2.947| 2.947 3
£ & | doktadnosé regut 0.737| 0.961| 0.961| 0.961| 0.962| 0.959| 0.959| 0.957
% 5 0goInosc¢ regut 0.01| 0.013| 0.013| 0.013| 0.014| 0.015| 0.015| 0.015
g g specyficznos¢ regut 0.053| 0.069| 0.069| 0.069| 0.071| 0.075| 0.075| 0.078

N | wsparcie regut 0.01| 0.013| 0.013| 0.013| 0.013| 0.014| 0.014| 0.014

kolumnaNU — wyniki po zastosowaniu operacji usttia regut zlkdnych (nieaywanych);

kolumnaRR — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia regut redundantnych;

kolumnaAR — wyniki po zastosowaniu operacji ustoia regut pochtaniagych sg;

kolumnaW — wyniki po zastosowaniu operacji ustgia zkednych warunkow;

kolumnat — wyniki po zastosowaniu operacickenia regut;

kolumnaNR — wyniki po zastosowaniu operacji dodania nowyegut (brakujcych);

kolumnaFR — wyniki po zastosowaniu operacji wyboru reguéfmych.
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Analiza jakosciowa modelu uczenia ,znamiona melanocy-

towe skory”

Przeprowadzona do tej pory dyskusja uzyskanych komibada koncen-
trowata s¢ gtéwnie na zagadnieniach $ldowych, konfrontujc liczby re-
gut oraz bad klasyfikacji badanych modeli. Dodatkowe informadjo-
sciowe, nie wymagage odebnego komentarza, zawierazkia z zadczo-
nych tablic, w postaci parametrow oceny zbioru teguwkolejnych, stop-
niowo optymalizowanych modelach, a mianowicie sdpktadndci, ogél-

nosci, specyficznéci oraz wsparcia regut.

Jakaciowa analiz regut przed i po zastosowaniu operacji generyclznyc
przeprowadzono na przyktadzie modelu uczenia geveanego algorytmem
GTS,w odniesieniu do bazy informacyjnej znamion melarowych skory
(P548134. Ograniczenie procesu jad@mowej analizy do oméwienia jedy-
nie tego tylko przyktadu jest z zamystem spowodosvamwoma przyczy-

nami:

(i) model dotyczcy znamion melanocytowych skory — jak pokazaty prze
prowadzone badania — okaza¢ shodelem najbardziej skomplikowanym,
zatem stanowi dobre tto do objaenia metodyki analizy i oceny skutkow
optymalizacji poprzez zastosowanie zbioru opergemerycznych. Zbiory

regut innych badanych giyéw uczcych analizuje sianalogicznie,

(il) elementy tego wkmie modelu uczenia, zazanego integralnie z gtow-
nym nurtem badaprowadzonych w Katedrze Systemow Ekspertowych i
Sztucznej Inteligencji w Wiszej Szkole Informatyki i Zaszlzania w Rze-
szowie, zostaly z powodzeniem zaimplementowane wtesyie IMDLS
(Internet Melanoma Diagnosing andLearning System) [Hippe i inni,
2005a; Hippe i inni, 2005b], dagtnym w sieci internetowe] pod adresem
http://www.melanoma.plizyskupc w ten sposéb nitiwosé ciagtej obser-

wacji dziatania opracowanego modelu.
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W Tablicy 7-9 oraz 7-10 przedstawiono informaaoja temat liczby regut,
zawierajcych okrélong liczbe warunkéw (od 1 do 11) w odniesieniu do
identyfikowanych kategorii znamion melanocytowycmamg tagodne,
znamé biekitne, znand podejrzaneoraz zname ztasliwe. Tablica 7-9 za-
wiera informacje dotycare modelu uczenia przed optymalizaagjatomiast
Tablica 7-10 ujmuje te same informacje po optynadjz Analizupc wyni-
ki badar zawarte w wymienionych tablicach gma zauway¢, ze proces
optymalizacji spowodowat usugtie wigkszasci bardzo szczegotowych
regut zawierajcych 9, 10 lub 11 warunkéw. Inaczej mawj nasipito
pewne uogoblnienie modelu uczenia, reguly statybsirdziej ogolne, przy
jednoczesnym zmniejszeniu ich liczby (ze 122 do)1drdz zmniejszeniu
btedu klasyfikacji z wartéci okoto 5.3% do 0% (Tablica 7-1).

Tablica 7-9 Liczba regut o okflonej liczbie warunkéw w poszczegdlnych katego-
riach przed optymalizacjg modelu.

Liczba warunkéw w regule taczna

Kategoria Liczba

1 2 |1 3|4 |5 6 71 8 9 | 10|11 requt
Znamie fagodne 0 2 |13 ]16| 9 4 3 0 0 0 0 47
Znamie btekitne 0 0 8 1 1 0 0 0 0 0 0 10
Znamie podejrzane | 1 0 5 11| 7 4 3 2 1 4 2 40
Znamie ztosliwe 0 2 6 3 6 5 1 2 0 0 0 25
taczna liczba 143231 |23]13|7|4|1]4]|2]| 122
regut

Tablica 7-10 Liczba regut o okflenej liczbie warunkoéw w poszczegdlnych katego-
riach po optymalizacjg modelu.

Liczba warunkéw w regule taczna

Kategoria 1 5 3 4 5 6 7 8 9 | 10| 11 Liczba
regut

Znamie fagodne 0 2 9 | 18| 9 4 1 0 0 0 0 43
Znamie biekitne 0 0 7 1 2 0 0 0 0 0 0 10
Znamie podejrzane | 1 0 6 8 7 7 4 3 0 1 0 37
Znamie ztosliwe 0 2 7 5 6 1 2 0 0 0 0 23
taczna liczba 1|4 |290|32|24|12] 7|3 |0|1]0] 113
regut

Zbiér regut sktadniowych w kolejnych etapach dzada opracowanych
algorytméw, zaimplementowanych w opracowanym systenformatycz-
nym RuléSEEKER [Paja, 2005], podlegat — jak stwierdzonostetnym
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modyfikacjom jakéciowym, co przedstawiono w Tablicy 7-11. W tablicy
tej, czerwony kolor czcionki wskazuje reguty usgaiprzez operacje gene-
ryczne, natomiast kolorem niebieskim oznaczono kegwdane do pier-
wotnego zbioru regut. Z kolei kolorem zielonym ozmano reguty, w kt6-
rych zostaly zmienione niektére warunki oraz regulpwstate z innych,
bardziej szczegotowych. Reguly, ktére nie ulegidnej zmianie zapisano
czarmy czcionk. Numeracja regut nie jest porownywalna, co jesivap

dowane procesami sortowania regusnedowisku systemiRuleSEEKER

Tablica 7-11. Przyktad modyfikacji zbioru regut gejc uzyskanego poprzez analiz
bazy informacyjnej P548134 zygiem algorytmu GTS. W bazie zastosowano skroty
nazw atrybutéw i ich warkei w celu przedstawienia wynikdéw w czytelnej formie
Petny opis zawart@i i charakterystyk bazy zamieszczono w 4e¢niku A.

Wtoérne zrédio wiedzy
(przed optymalizacja)

Wtdrne zrédto wiedzy
(po optymalizaciji)

)
REGULA 1
JEZELI D_CIlAtbarw JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 2

JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 3

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=3.5

ORAZ BRZEG <4.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 13

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 4

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

2)
REGULA 1
JEZELI D_CIAtbarw JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 2

JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 3

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=25

ORAZ BRZEG <45

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 4

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna
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Wtbrne zrodio wiedzy
(przed optymalizacja)

Witorne zrédto wiedzy
(po optymalizaciji)

(2)

1)
REGULA 5
JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 6

JEZELI C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_ClAtbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 7

JEZELI BRZEG >= 2.5
ORAZBRZEG < 3.5

ORAZ D_CIlAtbarw JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 8

JEZELI BRZEG >= 4.5
ORAZBRZEG <5.5

ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 9

JEZELI BRZEG >= 6.5

ORAZ BRZEG < 7.5

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 10

JEZELI BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 11

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIE barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 12

JEZELI C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 14

REGULA 5

JEZELI C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIE barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 6

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 7

JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 8

JEZELI BRZEG >= 6.5

ORAZ BRZEG < 7.5

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_SIE barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 9

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIRE:barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 10

JEZELI C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 11
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Wtbrne zrodio wiedzy
(przed optymalizacja)

(1)

Witorne zrédto wiedzy
(po optymalizaciji)

(2)

JEZELI C_BIALY JEST jest

ORAZ C_J_BR\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 15

JEZELI C_Bt EKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_CIlAtbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 16

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 17

JEZELI BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG <45

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 18

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >= 7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 19

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 20

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 21

JEZELI BRZEG >=3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma

JEZELI C_BIALY JEST jest

ORAZ C_J BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 12

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 13

JEZELI BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG <4.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 14

JEZELI BRZEG >=2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIE barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 15

JEZELI BRZEG >=3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
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ORAZ D ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 22

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 23

JEZELI BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG <4.5

ORAZ C_BEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 24

JEZEL|I BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 25

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 26

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_J BR\ZOWY JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 27

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_CIlAtbarw JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 28
JEZELI BRZEG >=0

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel _tagodna

REGULA 16

JEZELI BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_SIE barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 17

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 18

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_J BR\ZOWY JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 19

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_CIlAtbarw JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 20
JEZELI BRZEG >=0
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ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 29

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRA\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 30

JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 31

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=5.5

ORAZBRZEG < 6.5

ORAZ C_J _BR\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 32

JEZELI BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 33

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 34

JEZELI BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BELEKITNY JEST nie_ma

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 21

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG <0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRA\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 22

JEZELI BRZEG >=4.5

ORAZ BRZEG < 5.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BR\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 23

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_J BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 24

JEZELI BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG <4.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 25

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

89




Wtérne zrédto wiedzy
(przed optymalizacja)

(1)

Wtérne zrédto wiedzy
(po optymalizaciji)

(2)

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 35

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_BEEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_SIE barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 36

JEZELI BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST jest
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_J _BRAZOWY JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 37
JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 38

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 39

JEZELI C_Bt EKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ C J BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 40

JEZELI C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_J_BR\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST jest

REGULA 26

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_BEEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 27

JEZELI BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST jest
ORAZ C_J_BRAZOWY JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 28
JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 29

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 30

JEZELI C_Bt EKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_J_BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 31

JEZELI C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_J_BR\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
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ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 41

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 42

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 43

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 44

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C BEEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 45

JEZELI BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_J _BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel tagodna

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 32

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 33

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_BEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna
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REGULA 46

JEZELI BRZEG >=25

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_J_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D _KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 47

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 34

JEZELI BRZEG >=2.5

ORAZ BRZEG <35

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 35

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 36

JEZELI C_Bt EKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 37

JEZELI BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_BtEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_J BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 38

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_BtEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_J_BRAZOWY JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 39

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna
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REGULA 40
JEZELI BRZEG >=7.5
ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_J_BRAZOWY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_fagodna

REGULA 41

JEZELI C_Bt EKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_J BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 42

JEZELI BRZEG >=7.5

ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_ClIAtbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 43

JEZELI BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_tagodna

REGULA 48

JEZELI BRZEG >= 0.5
ORAZBRZEG < 1.5

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 49

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa

ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_BIALY JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 50

JEZELI BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

REGULA 44

JEZELI BRZEG >= 0.5
ORAZBRZEG <15

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz
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TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 51

JEZELI BRZEG >=6.5
ORAZBRZEG < 7.5

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 52

JEZELI BRZEG >=4.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 53

JEZELI BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_J_BR\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 54

JEZELI BRZEG >= 1.5

ORAZ BRZEG < 2.5

ORAZ C_J BR\ZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_ClAtbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 55

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 56

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ D_CIlAtbarw JEST nie_ma

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 57

JEZELI ASYMETRIA JEST As_2_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

REGULA 45

JEZELI BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_J BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 46

JEZELI BRZEG >= 1.5

ORAZ BRZEG < 2.5

ORAZ C_J BR\ZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_ClAtbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 47

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=55

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 48
JEZELI ASYMETRIA JEST As_2_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz
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TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 58

JEZELI BRZEG >=1.5

ORAZ BRZEG < 2.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 59

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 60
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ D_SIE:barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 61

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIE barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 62
JEZELI BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 63

JEZELI BRZEG >= 4.5
ORAZBRZEG <5.5

ORAZ C_BEKITNY JEST jest

ORAZ C_C_BRA\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_J BR\ZOWY JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 64
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >= 7.5

REGULA 49
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ D_SIE:barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 50

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_SIR:barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 51
JEZELI BRZEG >= 5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 52

JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ C_BEKITNY JEST jest

ORAZ C_C_BRA\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_J BRAZOWY JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz
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ORAZ BRZEG < 8

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 65

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 66

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST jest

ORAZ C_J_BR\ZOWY JEST jest

ORAZ C_CZARNY JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 67

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_J_BR\ZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 68

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 69

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_J BRAZOWY JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 70

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=6.5

ORAZ BRZEG < 7.5

REGULA 53

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BEEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 54

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST jest

ORAZ C_J_BR\ZOWY JEST jest

ORAZ C_CZARNY JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 55

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_J_BR\ZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
ORAZ D_SIE barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 56

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_J BRAZOWY JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 57

JEZELI BRZEG >=6.5
ORAZBRZEG <75

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
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ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 71

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ C_BLEKITNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 72

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C CZERWONY JEST jest

ORAZ D_CIAtbarw JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 73
JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BR\ZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 74
JEZEL|I ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 75
JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_J BR\ZOWY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIE:barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 76

ORAZ D_SIECbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 58

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ C_BEEKITNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 59

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 60
JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BR\ZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_SIE barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 61
JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_J BR\ZOWY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIE:barw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 62
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JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=4.5
ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma

ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 78

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ C_BIALY JEST '|est

ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 79

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 80

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ D_ClAtbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=4.5

ORAZ BRZEG < 5.5

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 63

JEZELI BRZEG >=3.5

ORAZ BRZEG <45

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 64

JEZEL|I BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 65

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest

ORAZ D_CIAtbarw JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

ORAZ D _ROZGpasm JEST jest
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ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 81
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_J_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 83

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma

ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 84
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 66

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_J_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 67

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 68
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa

ORAZ C_Bt iiKITNY JEST nie_ma

ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz
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ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 85
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ C BIALY JEST nie ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_CIAtbarw JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 86

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_J BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_CIlAtbarw JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 87
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_J BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_CIAtbarw JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 69

JEZEL|I BRZEG >=55

ORAZBRZEG < 7.5

ORAZ C BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_C_BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_CIAtbarw JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 70

JEZELI BRZEG >=7.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST jest
ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 71

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >= 7.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 72
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_J BRAZOWY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_ClAtbarw JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz
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REGULA 73

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 74

JEZELI BRZEG >=7.5

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 75

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 76

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 77

JEZELI BRZEG >= 1.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_J BRAZOWY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 78

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >= 7.5

ORAZ C_J_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
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ORAZ D_CIAtbarw JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 79

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma

ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 80

JEZELI BRZEG >=7.5

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_podejrz

REGULA 88

JEZELI ASYMETRIA JEST As_2_osiowa
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_zigliw

REGULA 89

JEZELI ASYMETRIA JEST As_2_osiowa
ORAZ C_CZARNY JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_ztéliw

REGULA 90

JEZELI C_BIALY JEST jest
ORAZ C_BLEKITNY JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zigliw

REGULA 91

JEZELI BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_BIALY JEST jest
ORAZ D_SIE:barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 92

JEZELI BRZEG >= 6.5
ORAZBRZEG < 7.5

ORAZ C_BIALY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zigliw

REGULA 81

JEZELI ASYMETRIA JEST As_2_osiowa
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_zi¢liw

REGULA 82

JEZELI ASYMETRIA JEST As_2_osiowa
ORAZ C_CZARNY JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_ztéliw

REGULA 83

JEZELI C_BIALY JEST jest
ORAZ C_BYEKITNY JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zi¢liw

REGULA 84

JEZELI BRZEG >=55

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_BIALY JEST jest
ORAZ D_SIE barw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 85

JEZELI BRZEG >= 6.5
ORAZBRZEG < 7.5

ORAZ C_BIALY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ztgliw
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REGULA 93

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_zigliw

REGULA 94

JEZELI BRZEG >=6.5
ORAZBRZEG < 7.5

ORAZ C_C_BRA\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_ztéliw

REGULA 95

JEZELI BRZEG >= 6.5

ORAZ BRZEG < 7.5

ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_SIRE barw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 96

JEZELI BRZEG >= 1.5
ORAZBRZEG <25

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_C_BRA\ZOWY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zigliw

REGULA 97

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_zto §liw

REGULA 98

JEZELI BRZEG >= 1.5

ORAZ BRZEG < 2.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_SIE barw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 99

JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIE barw JEST jest

REGULA 86

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_zi¢liw

REGULA 87

JEZELI BRZEG >= 6.5
ORAZBRZEG < 7.5

ORAZ C_C_BRA\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_ztéliw

REGULA 88

JEZELI BRZEG >= 6.5

ORAZ BRZEG < 7.5

ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_SIR:barw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 89

JEZELI BRZEG >= 1.5

ORAZ BRZEG < 2.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_C_BRA\ZOWY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ztéliw

REGULA 90

JEZELI BRZEG >= 1.5

ORAZ BRZEG < 2.5

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_SIR:barw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 91

JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG <5.5

ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIE barw JEST jest
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Wtbrne zrodio wiedzy
(przed optymalizacja)

(1)

Witorne zrédto wiedzy

(po optymalizaciji)

(2)

TO DIAGNOZA JEST Mel_ztéliw

REGULA 100

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_zlosliw

REGULA 101

JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG < 5.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_J_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zto§liw

REGULA 102

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_J BR\ZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIE:barw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zi¢liw

REGULA 103

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BIALY JEST jest
ORAZ C_J BR\ZOWY JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIE:barw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 104

JEZELI BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ C_BIALY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 105

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ D_CIlAtbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_ztéliw

REGULA 92

JEZELI BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG < 5.5

ORAZ C_BIALY JEST jest

ORAZ C_J_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_zto§liw

REGULA 93
JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_J BR\ZOWY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIE:barw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zi¢liw

REGULA 94

JEZELI BRZEG >= 2.5

ORAZ BRZEG < 3.5

ORAZ C_BIALY JEST jest
ORAZ C_J BR\ZOWY JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIE:barw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 95

JEZELI BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG <4.5

ORAZ C_BIALY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

104




Wtérne zrédto wiedzy
(przed optymalizacja)

(1)

Wtérne zrédto wiedzy
(po optymalizaciji)

(2)

ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zto §liw

REGULA 106

JEZELI BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_C_BRAZOWY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ C CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_zto§liw

REGULA 107
JEZEL|I BRZEG >= 4.5

ORAZ BRZEG < 5.5

ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_ClAtbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zioliw

REGULA 108
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG < 6.5

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_zio§liw

REGULA 109

JEZELI BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ D_CIAtbarw JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ztéliw

REGULA 110
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=2.5

REGULA 96

JEZELI BRZEG >=5.5

ORAZ BRZEG <6.5

ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_ziosliw

REGULA 97

JEZELI BRZEG >= 3.5

ORAZ BRZEG < 4.5

ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zio §liw

REGULA 98

JEZELI C_Bt EKITNY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_SIECbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziosliw

REGULA 99
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=2.5
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Wtérne zrédto wiedzy
(przed optymalizacja)

1)

Wtérne zrédto wiedzy
(po optymalizaciji)

(2)

ORAZ BRZEG <35

ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_CIlAtbarw JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_SIR barw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 111

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ BRZEG < 8

ORAZ C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_CIAtbarw JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_ROZGpasm JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_zio§liw

REGULA 112

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D ClAtbarw JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

ORAZ D_ROZzZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_zto§liw

ORAZ BRZEG <35

ORAZ C_CZARNY JEST jest
ORAZ D_CIAtbarw JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest
ORAZ D_POLEbezs JEST jest
ORAZ D_SIRE:barw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_ziéliw

REGULA 100

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ D_CIlAtbarw JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_ziosliw

REGULA 101

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_ziosliw

REGULA 102
JEZELI ASYMETRIA JEST As_1_osiowa
ORAZ BRZEG >=7.5

ORAZ D_CIAtbarw JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_zlosliw

REGULA 103

JEZELI ASYMETRIA JEST As_1 osiowa
ORAZ C_J_BRAZOWY JEST jest

ORAZ C_CZERWONY JEST jest

ORAZ D_CIAtbarw JEST jest

ORAZ D_POLEbezs JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST jest

ORAZ D_SIECbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_ztosliw

REGULA 113

JEZELI C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

REGULA 104

JEZELI C_BIALY JEST nie_ma
ORAZ C_BLEKITNY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
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Wtbrne zrodio wiedzy
(przed optymalizacja)

(1)

Witorne zrédto wiedzy
(po optymalizaciji)

(2)

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 114

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BLEKITNY JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 115

JEZELI BRZEG >=1.5
ORAZBRZEG <25

ORAZ C_BEKITNY JEST jest
ORAZ D_KROPbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 116

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BLEKITNY JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 117

JEZELI C_BLEKITNY JEST jest
ORAZ C_J _BR\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 118

JEZELI BRZEG >= 1.5
ORAZBRZEG <25

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 119

JEZELI C_BLEKITNY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 120

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ BRZEG >=4.5

ORAZ BRZEG < 5.5

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmbt ekitne

REGULA 121

JEZELI BRZEG >= 0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_J_BR\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmiakitne

REGULA 105

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_BEEKITNY JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 106

JEZELI BRZEG >=1.5
ORAZBRZEG <25

ORAZ C_BEKITNY JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST jest

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 107

JEZELI BRZEG >=0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_BEEKITNY JEST jest

ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 108

JEZELI C_BLEKITNY JEST jest
ORAZ C_J BRAZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 109

JEZELI BRZEG >= 1.5

ORAZ BRZEG <25

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_znmbkitne

REGULA 110

JEZELI C_BLEKITNY JEST jest
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
ORAZ D_CIAtbarw JEST nie_ma
TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 111

JEZELI BRZEG >= 0

ORAZ BRZEG < 0.5

ORAZ C_J_BR\ZOWY JEST nie_ma
ORAZ C_CZERWONY JEST nie_ma
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Wtbrne zrodio wiedzy
(przed optymalizacja)

1)

Witorne zrédto wiedzy
(po optymalizaciji)

(2)

ORAZ D_CIAtbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 122

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_C_BR\ZOWY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmikitne

ORAZ D_CIAtbarw JEST jest
TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 112

JEZELI ASYMETRIA JEST Zmiana_sym
ORAZ C_C_BR\ZOWY JEST jest
ORAZ C_CZARNY JEST jest

ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmigkitne

REGULA 113

JEZELI C_BIALY JEST nie_ma

ORAZ C_CZARNY JEST nie_ma
ORAZ D_KROPbarw JEST nie_ma
ORAZ D_ROZGpasm JEST nie_ma
ORAZ D_SIECbarw JEST nie_ma

TO DIAGNOZA JEST Mel_znmbt ¢kitne

Omawiapc etap usurcia regut niewywanych, naley podkréli¢, ze
wszystkie badane algorytmy genermpdmiarowe reguty. Operacja usgHi
cia regut nieaywanych (NU) eliminuje 15 zkdnych regut (Tablica 7-1
oraz 7-11), ktore nie pokrywapgadnego przypadku analizowanej bazy in-
formacyjnej. Kolejnym elementem optymalizacji jesperacja usurcia
warunkow zlkdnych @), co pozwala ogranicZymodel o 40 nadmiaro-
wych warunkow, bez zmiany jego parametrow. Nais{ wykonywar ope-
racja jest hczenie regutk), w wyniku czego cztery reguty (3, 13 oraz 41,
44; Tablica 7-11, kolumna 1}dzone g w dwie bardziej ogdlne reguty (3
oraz 32; Tablica 7-11, kolumna 2). W efekcie pasgych operacji usuex
cia nadmiarowséci, otrzymano model uczenia zawiea@ 105 regut (Ta-
blica 7-1), cechujcy sk bledem klasyfikacji rownym 5.3%. Nagina ope-
racja, polegajca na dodaniu nowych regut (31 regut) w celu utwora
modelu uczenia cechagego s¢ mozliwie niewielkim bikdem klasyfikacji,
zostata uznana za priorytetowy cel optymalizacjalamowanego modelu:
btad klasyfikacji osignat nawet 0%. Kacowa operacy (wedtug zaktadanej
kolejnasci) jest wybor regut finalnychHR), pozwalagcy usuné 17 regut.
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Niekiedy celowym mee by wykonanie drugiej serii wspomnianych ope-
racji, w celu ponownej optymalizacji utworzonegorzganio zbioru regut.
W rozpatrywanym przyktadzie zastosowano dodatkoweracje usurcia
warunkow zlkdnych (118 warunkow), patzenia regut (2 reguty) oraz po-
nowny wybor regut finalnych. W efekcie utworzonystat model sktadaj

cy sk ze 113 regul, cechagy sk bledem klasyfikacji rownym 0%. Ponad-
to, srednia doktadng regut wynosi 1, co oznaczaze zadna reguta nie kla-

syfikowata btdnie przypadkow z analizowanej bazy informacyjne;j.

Analogiczry analiz prowadzono w odniesieniu do wszystkich badanych
baz informacyjnych. Zamieszczenie i oméwienie wizgh modeli bytoby
wrecz niemaliwe (tutaj jeden model opisano na 22 stronachngdprze-

sledzenie go pokazuje oga@metodyk analizy modeli).

Podsumowujc, analiza uzyskanych wynikow klasyfikacji wskazuje za-
stosowanie algorytmu optymalizacji wtornygtddet wiedzy (modeli ucze-
nia) umaliwia uzyskanie znacznego zmniejszenia wastdiedu klasyfi-
kacji, bez wzgidu na typ analizowanych danych. Na przyktad, an@z
baz znamion melanocytowych skory, przedziatdd klasyfikacji przed
optymalizacy (2.4%-6.9%) zmniejszyt sido 0%-3.1%. Analogiczny sku-
tek, tj. zmniejszenie przedziatueblu klasyfikacji zostat oggniety podczas
analizy bazy informacyjnelzLASS Wyniki optymalizacji modeli global-
nych dla obydwu opisywanych tu baz informacyjny@dpowodowaty
zmniejszenie kidu klasyfikacji do 0.7% (bazR548134 oraz 2.8% (baza
GLASS. Wydaje s¢ zatem,ze opracowana metodologia budowy optymal-
nych modeli uczenia przyzyciu réznych algorytmow uczenia maszynowe-
go na podstawie tej samej bazy informacyjnej prayrramierzony skutek
wyrazony w postaci polepszenia parametrow charakteagyoh genero-
wane modele uczenia. Ponadto wyniki bhadagerug, ze mazna osagnaé
bardziej korzystne wyniki klasyfikacji wskutek optyalizacji modelu glo-

balnego, tzn. modelu stanawego stop modeli sktadowych, uzyskanych

109



przy pomocy ranych algorytmow uczenia maszynowego. Wydaje 3¢
uzyskane wyniki dodatkowo, jakby w spos6b niezamuay, potwierdzity
stusznd¢ paradygmatu sztucznej inteligencji (Rozdziat o4 5), stano-

wiacego punkt wy4cia niniejszej rozprawy.
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ROZDZIAL 8

PODSUMOWANIE

Badania zrealizowane w ramach niniejszej rozprawgtaty zakaczone
opracowaniem i implementacjnowej metodologii optymalizacji wielu

modeli uczenia, uzyskanych na podstawie tej saaidicly decyzji.

Podstawowy nurt przeprowadzonych badalotyczyt zdefiniowania
algorytmu optymalizyjcego modele uczenia w postaci zbioru regut
decyzji. Do tego celu zastosowano istadg i znane algorytmy uczenia
maszynowegoGTS, LEM2 orazID3. W toku bada zdefiniowano siedem
odmiennych operacji miwych do wykonania na zbiorze regut i do
implementacji programowej. Opracowany algorytm wgala zapro-
jektowania iutworzenia profesjonalnego n@za informatycznego
(system informatycznyRuleSEEKER. Modutowa budowa wspomnianego
narzdzia umaliwia tatwa modyfikacg zaimplementowanych operacji oraz

dodanie nowych rozwean.

Ostatnim elementem pracy byty klasyfikacyjne badgmorownawcze opra-
cowanych algorytméw. Badania zostaly przeprowadzaome procesie
analizy bazy informacyjnej znamion melanocytowy&bry, a take w od-
niesieniu do baz informacyjnych zaczergypch z repozytorium Uniwer-
sytetu Kalifornijskiego w Irvine, opisanych w Zakniku A. Badane bazy
informacyjne byly zranicowane pod wzgbem rodzaju atrybutow i ich

liczebnagci. Analiza uzyskanych wynikow klasyfikacji, przeédwiona
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w Rozdziale 7, wskazujeze zastosowanie algorytmu optymalizacji
wtérnych zrédet wiedzy umaealiwia uzyskanie znacznego zmniejszenia
wartasci biedu klasyfikacji jak i poprawy parametrow opiscych badane
modele uczenia, bez wzglu na typ analizowanych danych. Ponadto,
modele podlegajistotnym modyfikacjom jakaiowym. Nas¢puje pewne
uogolnienie modelu uczenia, reguly stagic bardziej ogolne, przy
jednoczesnym zmniejszeniu ich liczby. Wykazano ri@#niz polaczenie
modeli w jeden model globalny a ngsthie jego optymalizacja pozwala
uzysk& modele o wiéciwosciach poréwnywalnych a niekiedy lepszych
w stosunku do od@bnie optymalizowanych modeli. Zastosowane operacje
generyczne znacznie eliminujzjawisko nadmiarowkzi w modelach

uczenia, uzupetnia¢ je nowymi, brakujcymi regutami.

Przeprowadzone badania potwierdzapetnienie tezyze r&ne systemy
uczenia maszynowego, zastosowane do analizy tyolydadanych, maog
tworzy¢ modele uczenia o odmiennych wdavosciach. Ponadto nidiwe
jest opracowanie metodologii generowania na ich sppadlie modeli
uczenia, cechagych sg analogiczn, lub lepsza zdolnagcia klasyfikacji

oraz identyfikacji nieznanych obiektéw, opisanychtiogice atrybutalnej
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ZAt ACZNIK / \

OPIS BADANYCH BAZ INFORMACYJNYCH

Opracowane algorytmy optymalizacji wtornyztodet wiedzy zostaty prze-
testowane stoswg¢ dane, pochodze z repozytorium baz danych dla ucze-
nia maszynowego Uniwersytetu Kalifornijskiego wiire [Newman i inni,
1998]. Gtownym jednak obiektem badayta wlasna baza informacyjna o
zagraeniach czerniakiem skory ludém potudniowo-wschodniej Polski
[Hippe i inni, 2003], zwaa dalej baz znamion melanocytowych skory.
llosciowa informacja na temat tych baz zostata zamesza w Tablicy A-
1. Dodatkowo, w dalszej egci rozdzialu omdwiono najwaiejsz dla we-
ryfikacji gtbwnego celu moich badabaz znamion melanocytowych skoé-
ry.

Tablica A-1 Charakterystyka baz informacyjnyéitych do testowania opracowa-

nych algorytmow optymalizacji wtérnyérodet wiedzy (kursywvpodano skrocone

nazwy baz, ktorezywane g w telscie).

Oryginalna na- _ )
Liczba Liczba .
zwa bazy Liczba
] Tresé bazy atrybu- | przypad-
Skrécona nazwa ] ) klas
tow kow
bazy
GLASS | DENTIFI- . . )
Opis skfadu chemicznego 16-
CATION .
znych rodzajow szkia [Ger- 9 214 6
man, 1987].
GLASS
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Oryginalna na- _ )
Liczba Liczba .
zwa bazy Liczba
] Tresé bazy atrybu- | przypad-
Skrocona nazwal klas
tow kow
bazy
WINE RECOGNI- |Dane zawieragce informaje
TION na temat gatunkow wakich
. _ _ 13 178 3
win na podtawie analiz)
WINE chemicznej [Forina, 1991].
CAR EVALU- o i
Klasyfikacja ~ samochodd 998
ATION DATABASE ) '
wedtug parametrowBohanec 6 (ograniczo- 4
i Rajkovic, 1988] na)
CAR
HEART-DISEASE b dki di h
rzypadki diagnozy chord
yP g y 14 270 5
serca [Detrano i inni, 1989]
HEART
BAzA ZNAMION  |Opis znamion malanocytp-
MELANOCYTO- |wych skory; bardziej szcze-
WYCH SKORY  |gotowa charakteystyke bazy 13 548 4
podano w dalszej tfei roz-
P548134 dziatu.

Baza zmian malanocytowych skory

Baza informacyjnaP548134 zawiera statystycznie znagz liczbe (548)
zweryfikowanych histologicznie przypadkéw, naleych do jednego
z czterech rodzajéw znamion melanocytowych skérj) €znamé tagod-
ne>, (ii) <znamg biekitne>, (iii) <znamég podejrzane>oraz (v) <znamg

ztasliwe>. Przypadki opisano przy pomocy trzynastu atrybutdiybuty

Y Czasami w literaturze wymieniacgeedynie trzy kategorie znamion melanocytowych ské-
ry, pomijapc <znamg biekitne>. Zname to jest wOwczas traktowane jako pod-kategoria

znamienia tagodnego.
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opisupce przypadki wte w omawianej bazie informacyjnej mplyc for-
malnie przypisane do czterech grup zmiennych, twoyezh znan w der-
matologii regu¢ ABCD {Asymmetry,Border, Color, Diversity of struc-
tures} [Stolz i inni, 1993]. W regule tej (w odniesiu do polskiej wersji
jezykowej) A <Asymetrig@ — oznacza asymegriznamienia,B <Brzeg> —
informuje o charakterze obrze znamieniaC <Kolor> — zawiera informa-
Cje o liczbie i rodzaju barw znamienia, natomiasD-<Struktura> — mowi

o liczbie i charakterze z#dicowania dopuszczalnych struktur znamienia.
Wartosci  logiczne poszczegllnych atrybutow opigyjch dowolny

przypadek w omawianej bazie przedstawia Tablica A-2

Tablica A-2 Wartéci logiczne atrybutow opisagych znamiona melanocytowe

skory
Atrybut Warto §¢ logiczna
Asymetria zmiana symetryczna
asymetria 1-osiowa
asymetria 2-osiowa
Brzeg wartas¢ liczbowa z przedziat0 + 8
Kolor - biaty jest/ nie ma
- blekitny jest/ nie ma
- ciemnobgzowy | jest/ nie ma
- jasnobgzowy | jest/ nie ma
- czarny jest / nie ma
- czerwony jest/ nie ma
Struktura
- ciatka barwnikowe jest/ nie ma
- kropki barwnikowe jest/ nie ma
- pole bezstrukturalne jest/ nie ma
- rozgakzienia pasmowatejest / nie ma
- sie¢ barwnikowa jest / nie ma
Kategoria znamienia znamt fagodne
znamg biekitne

115



znamg podejrzane

znamg ztosliwe

Badana baza informacyjna jest pozbawiong®W, dztki weryfikacji jej
tresci przy pomocy specjalnie opracowanych szablonéwalika staty-
styczna tréci bazy danych data wyniki przedstawione na Rysl de A-4.
Na wykresach kotowych przedstawiono procentowy aldziartagci atrybu-

tu rozpatrywanego w znamieniu danego typu.

as_2_osiowa zmiana_sym

0,
0% \ 2 as_1 osiowa
19%

as_1 osiowa
18%

as_2_ osiowa

zmiana_sym 0%
10%

as_2_osiowa

0% \

as_1 osiowa
4%

zZmiana_sym
26%

zmiana_sym
0%

[ ] zmiana tagodna as_2_osiowa
9%

|:| zmiana znamie btekitne as_1_osiowa

12%
|:| zmiana podejrzana

. zmiana ztosliwa

Rys. A-1 Udziat atrybutu <Asymetria> w roztaaych kategoriach znamion mela-

nocytowych
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5

6 7 8

1% 4%

3% 3
205 2

0% 1

Rys. A-2 Udziat atrybutu <Brzeg> w rozyemych kategoriach znamion melanocy-

towych
C_bialy
C_czerwony 4% c_blekitny
c_czarny 3% 0%
4%
C_j_brazowy c_c_brazowy
6% 10%
c_blekitny C_C_brazowy
0% 6%
c_bialy .
c_czerwony 2% © J_br:;lzowy
0% \ 10%
c_czarny
1%
c_j_brazowy
3%
c_c_brazowy
2% c_czarny
c_blekitny/ 9%
4%
c_bialy
0%
c_czerwony
4% c_czerwony
8%
c_czarny
6% c_j_brazowy bial
6% c_c_brazowy\ c_blekit c_bialy

6% 1%

3%

towych

Rys. A-3 Udziat atrybutu <Kolor> w rozwanych kategoriach znamion melanocy-
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d_siecbarw

d_rozgpasm 4% d_cialbarw
d_polebezs 4% 11%
5%
d_kropbarw d_kropbarw
4% 9%
d_cialbarw

5%

d_siecbarw

d 0%
_roggg/pasm d_polebezs

° 10%

d_polebezs

4%
d_kropbarw
1%
d_cialbarw
> d_rozgpasm
d_siecbarw / - 7%
5%
d_rozgpasm d_siecbharw
6%

d_polebezs d_cialbarw
6% d_kropbarw 6%
5%

0,

Rys. A-4 Udziat atrybutu <Struktura> w rozsgaych kategoriach znamion melano-

cytowych
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